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SAMENVATTING

In een modern scenario is het gebruik van een qualitatief hoogwaardige

radar riet meer weg te denken. Voor het verwerken van de data van een

dergelijke radar is real time automatische signaalverwerking

noodzakelijk. Door de toegenomen dreiging (stealth, stoortechnieken,

zeer snel vliegende objecterk) voldoen huidige algoritmen en

computerarchitecturen maar in een zeer beperkte mate san de eisen die

aan huidige en toekomatige systemen noodzakelijkerwijs gesteld moeten

worden.

Gezien de uitmuntende prestaties van het visuele systeem van mens en

dier en de huidige snelle ontwikkelingen van de theorie en de praktijk

van de neurale netwerken, is door de sectie Radar Signaalverwerking van

het FEL/TNO bezien of, en zo ja hoe, neurale netwerken te gebruiken zijn

voor het verwerken van radardata.

Het onderzoek bestond uit het doen van een literatuurstudie, het

ontwerpen van een algemene softwaresimulatie-omgeving en het verrichten

van enkele relevante simulaties.

Als deelresultaat hiervan zijn in dit verslag de fundamenten van d

neurale-netwerktheorie plus diverse voor radarsignaalbewerking te

gebruiken netwerken beschreven.
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De eindconclusie van dit rapport is dat de snelheid van de neurale
netwerken en de mogelijkheid de netwerken hogere-ordecorrelaties te
(laten) leren redenen zijn voor voortzetting van het onderzoek.
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ABSTRACT

In modern scenarios an extensive use is made of high performance radar

systems. To evaluate the data of this kind of radar systems, it is

necessary to use automatic real-time signal processing. Because of the

ever increasing threat (stealth, jamming, objects flying at high speed),

algorithms and architectures that are currently in use, do not meet the

requirements of future radar systems.

Man and animals show very convincingly that real-time signal processing

is possible for at least visual data. This capability has urged

researchers in many different areas to investigate the principles of

neural networks. In the radar group at FEL-TNO research was initiated to

explore the application of neural networks in radar signal processing.

The main goals of this research program'were to summarise the literature

on neural networks, to develop a flexible tool for implementing these

networks in software and to perform several relevant simulations. As

part of the results of this research, this report describes the

fundamentals of neural network theory and shows a number of ways in

which neural networks can be used to process ralar signals.

i
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From the analysis and the simulation results can be concluded that the

processing speed and the ability to train the networks with higher order

correlations, are the main reasons to proceed with the research program.

LI
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Veel gebruikte afkortingen:

BAM Bidirectioneel Associatief Geheugen (memory)

BM Boltzmann Machine

BPA Back Propagation Algoritme

CC Cerebrale Cortex

H Harmonie

LA Lineaire Associator

MIP Multi Instruction Processor

MLP Multi Layer Perceptron

MN Maximalisatie Netwerk

NN Neuraal Netwerk

SIP Single Instruction Processor

I
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1 INLEIDING

1.1 Radarsystemen en neurale netwerken

Enkele tiantallen jaren geleden bestond een radarbeeld uit niet veel

fleer dan een reeks stippen en strepan die, bekeken in ean verduisterde

ruimte, de operator deden beslissen dat er mogelijk ean object naderde.

Na bet plegen van overleg en bet nogmaals aandachtig bestuderen van het

scherm door zijn collega's concludeerda men dat er wellicht inderdaad

iets aan de hand was en enkele minuten later stegen vliegtuigen op cm de

situatie ter plekke te gaan bezien.

Ean dergelijke radarinstallatie is in een modern scenario van een

beperkt nut. Hat is niat verwonderlijk dat san een tegenwoordiga

radarinstallatie andere eisen worden gasteld dan dat bet de buitenwereld

weergeeft middels stippen en vlekken die door de operator op hun

betekenis dienan to worden beoordeeld. Immers, de interpretatie van

radarbeeldan is door de grotare aantallen vliegande objecten en hat

gebruik van radarmisleidanda en "stealth" technieken veal moeilijker

geworden, terwijl de beslissingstijd door de veal hogera snelbaden van

(laagvliegende) vliegtuigen en missiles enorm is afgenoman.

Hat vergroten van het zandvarmogen van de radar cm zo de beslissingstijd

te verlangen en/of de radarresolutia te verbetaren levart grote en

onoverkomelijke technische en tactische probleman op (immers, can radar

met meer zendvermogen is eenvoudiger to ontdakken door can eventuele

tegenpartij). De wag naar can betere radar leidt dasrom niat in de

richting van krachtiger, moor van qualitatief batere radarinstallaties.

Eon qualitatief betere radar kan verkregen wordan door enerzijds betere

(hoge resolutie) radarantennes (of antennenetwerken) to ontwerpen, zodat

de operator van betere (fleer) informatie kan worden voorzien en

snderzijds door verregaande geautomatiseerde signaalbewerking toe te
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passen, zodat de operator voor een groot deel wordt ontlast van de

interpretatie van de stortvloed aan gegevens.

Het gebruik van de computer bij het verwerken van radarbeelden is

inmiddels niet meer weg te denken. Bij een moderne radar wenst men dat

"slimme" algoritmen clutter filteren, corrigeren voor indirecte

reflecties (bijvoorbeeld via zee, startbaan of gebouwen) en voor

misleidende technieken, natuurlijke of kunstmatige ruis- en

stoorsignalen onderdrukken, objecten classificeren en automatisch koers

en sneiheid meten. Op een modern radarscherm neemt men dan ook liever

niet langer strepen en stippen waar, maar ziet men geclassificeerde

objecten middels geprojecteerde labels en symbolen, worden niet

interessante gegevens onderdrukt (gebouwen, regenbuien) en worden

hulpgegevens op commando weergegeven (bijvoorbeeld een plattegrond van

het gebied). Op deze manier kan de operator snellere en betere

beslissingen nemen of deze zelfs geheel san de (surveillance-,

gevechts)computer overlaten.

Heleas is de situatie niet zo rooskleurig als zij hierboven wordt

geschetst. De speurtocht naar algoritmen die bovengenoemde taken kunnen

uitvoeren is lang en vol. hindernissen. Bet is een uiterst moeilijke taak

gebleken om radarbeelden, zelfs indien deze met een zeer hoge resolutie

worden verkregen, door de computer te laten beverken. Met name als de

objecten passief (niet cobperatief) zijn, is de automatische

interpretatie van een radarbeeld momenteel maar in een zeer beperkte

mate mogelijk.

De oorzaken hiervan zijn van tweedrlei aard:

Allereerst is het met de huidige stand van dp technologie bij lange na

niet_.duidelijIJhog goede algoritmen voor het interpreteren van beelden

(met radar, video, sonar of op andere wijze verkregen) geschreven moeten

worden. Dit vormt momenteel een &rote, of wellicht zelfa de grootste,

hindernis bij het invoeren van allerlei technieken die van deze

interpretatie gebruik zouden kunnen maken. Hierbij valt naast radar
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bijvoorbeeld te denken aan het gebruik van vision bij robotarmen in

fabrieken en voor de beveiliging van gebouwen, voor het controleren en

regelen van het verkeer en voor het automatisch besturen van

transportmiddelen of zelfs voor autoname machines die ingezet zouden

kunnen worden voor bet doen van onderzoek of bet verrichten van arbeid

in de ruimte of op andere planeten.

In de tweede plaats schiet de huidige hardware tekort bij bet "real-

time" uitvoeren van beeidverwerkende algoritnen. De buidige generatie

computers is indrukwekkend snel, maar toch vele factoren te traag voar

bet verwerken van de boeveelheid gegevens die afkamstig zijn van (boge-

resolutie)radarantennes of videocamera's. Eenvoudige calculaties leren

dat men per "bit" binnenkomende data over bijzonder weinig pracessortijd

bescbikt. Het ligi den oak niet in de lijin van de verwacbtingen dat de

buidige computerarchitectuur in de toekomst gescbikt zal blijken voor

taken als vision, maar dat zij slecbts op een veel boger (symbolisch)

niveau ingezet kan warden bij de verwerking van informatie.

Wet ons moet bemoedigen, ondanks bovenstaande bezwaren, is dat bet

overduidelijk is dat een real-time interpretatie van beeldinformatie wel

degelijk mogelijk is. Mens en dier demonstreren overduidelijk dat dit

zelfs scbijnbaer moeiteloas mogelijk is. Hierbij valt te denken aan

visuele dataverwerking (ogen), maar oak aan de zeer veel op radar

gelijkende sonar van de dolfijn en de vicersuis. Het is oak juist deze

achijnbare moeiteloosbeid die in de vijftiger en zestiger jaren tot een

enorme onderscbatting van de complexiteit van deze task leidde.

Gezien bovengenaemde feiten ligt bet voar de band op zijn minst een lijn

van onderzoek op te zetten naar signaalverwerking in hersencel(achtige)

netwerken. De beloning die men zich ksn denken bij bet werkelijk

begrijpen van de bersenen zal uiteraard zeer groat zijn. Hear oak als

slecbta gedeeltelijk inzicbt in de werking vordt verkregen, nag verwacbt

warden dat vele nieuwe inzichten verkregen zullen warden.
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Men Ican natuurlijk stellen dat onderzoek aan bersencelnetwerken

uitsluitend moet vorden verricht door speciaal daarvoor opgeleide

neurologen en dat de rest van de wetenschappers zich maar beter met bet

eigen "convcntioneel" ondarzoek kan bezighouden. Door recente

ontwikkelingen zijn echter nieuve, veelbelovende inzichten en daaruit

voortvloeiende algoritmen en architecturen naar voren gekomen, die

praktische toepassingen van neurale netwerken in vele vakgebieden op

korte terjin mogelijk lijken te maken, waaronder toepassingen voor

radarsignaalverwerking. Het momenteel algemeen voor handen zijnde

computervermogen maakt praktisch gericht onderzoek (middels simulaties)

zonder meer mogelijk. In laboratoriumradarsystemen elders in de wereld

worden al op dit moment "neurale netwerken" gebruikt voor bijvoorbeeld

het verwerken en interpreteren van radarbeelden (zie bijvoorbeeld [11]).

Hot onderzoek aan neurale systemen is daarmee uit de fundamenteel

theoretische onderzoekssfeer gekomen.

Bovenstaande overwegende lijkt hot gerechtvaardigd een deel van het

onderzoek naar de verwerking van radarsignalen toe te spi sen op neurale

netwerken. Het maken van een inventarisatie van do huidige kennis op dit

gebied en bet doen van een vooronderzook naar de inzetbaarheid van

neurale netwerken voor radar is een uitda&ande taak, die door de sectie

"Signaalverwerking" van hot FEL-TNO is aangegrepen. Dit versiag maakt

deel uit van de resultaten van dit onderzoek.

1.2 Doelstellingen

Het voor U liggende versiag vormt de afronding van de eerate Ease van

onderzoek naar de nogelijicheden van hot gebruik van neurale netwerken in

radarsysteuen. Daze eerate Ease vond pleats in de periode october 1987 -

maart 1988 en bestond uit bet doen van een verkennende literatuurstudie,

bet ontwerpen van een softwaresimulatie-omgeving waarmee de te

bestudoron notwerken snol ontworpen en geteat kunnen worden en bet*1 uitvoren van enkele verkennende simulaties aan diverse, mogelijk
veelbelovendo, neurale netwerken.
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De doelstelling van dit versiag is meerledig.

b Allereerst is bet de bedoeling de lezer cen elementaire hoeveelbeid

kennis over en "feeling" voor neurale netwerken bij te brengen. Daartoe

is bet cerste deal van dit versiag (112 tm H15) gewijd aan de theorie, of

zo U wilt filosofie, acbter bet functioneren van neurale netwerken. Met

behuip van de literatuurverwijzingen kan de lezer zich verder verdiepen

in de vele deelgebieden die dit onderwerp biedt. Dit versiag kan vanuit

dit oogpunt worden gelezen als een inventarisatie van de bestaande

kennis (in voorgenoemde periode).

In de tweede pleats wil dit verslag duidelijk maken wear mogelijk vanuit

de radartechnologie praktiscbe aanknopingspunten met de neurale

netwerken te leggen zijn. Daarom vordt in bet tweede deel van bet

versiag (116) een aantal voorbeelden gegeven die aanknopingspunten

opleveren voor toepassingen van de netwerken in de radartechnologie.

Het uiteindelijke doel van dit versiag is te bezien of de vorderingen

rond de neurale netwerken grond zijn voor verder onderzoek voor

radarsignaalververking. Een positief antwoord op deze vraag zou moeten

leiden tot meer specifieke detailstudies.
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2 HISTORIE VAN HET ONDERZOEK NAAR NEURA.E NETWERE4

2.1 Waarom een overzicbt van de ontwikkelingen?

Onderzoek aan neurale netwerken. is niet nieuw. In dit eerste hoofdstuk

zal kort op het verleden van bet onderzoek naar neurale netwerken worden

ingegaan, een verleden dat wordt gekenmerct door "ups" en "downs",

waarbij technische, maar ook andere oorzaken voor deze onregelmatige

gang van zaken hebben gezorgd.

De reden voor het geven van dit overzicbt is enerzijds een indruk to

geven van de ontwikkelingen op bet gebied van neurale architecturen en

om duidelijk te maken dat er momenteel wel degeijk "jets" can de band

is, maar eveneens to laten Zien dat onterecbt booggespannen

verweebtingen op de lange termijn niet gunstig uitwerken en dat moet een

bruikbare vaarscbuwing zijn bij onder meer bet lezen van dit versiag.

Gezien de momentee. explosieve opleving van de belangstelling voor

neurale netwerken vrezen velen voor een berbaling van voorgaande (zie

bijvoorbeeld 159)[60]]) golfbewegingen (zie hieronder).

Indien men geinteresseerd is in een nicer volledig overzicbt dan bier

wordt gegeven, wordt verwezen near (32].

2.2 Vroege "opkomst en ondergang"

Onderzoek naar neurale netwerken vindt zijn oorsprong in de neurologle

en de psychologle. Al in de negentiende eeuw tracbtten neurologen de

werking van de bersenen te acbterbalen door experitnenten en

microscopisch onderzoek.

Gezien de primitieve aard van de instrumenten en de onbekendbeid met bet

proces van Informatleververklng, resulteerde dit in niet veel nicer dan

bet in kaart brengen van de global. bersenstructuur. Experinenten met

directe electriscbe prikkeling van bersengebieden of bet operatief

verwijderen van delen van de bersenen dienden bierbij als

baa is instrument.
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Met het ontwikkelen van de computer viak na de tweede wereldoorlog drong

mcer in het algemeen het besef door dat datgene wat de mcns in zijn

L hoofd heeft zitten, in feite niets anders kon zijn dan eon gigantiacho

"calculator" ofwel lnformatieververkende machine. Vanuit de, biologic en

neurologie was inmiddels meer bekond goworden over de opbouw van de

horsonen on met name over de working van hersencellen. De belangatellingI voor de "rokencapaciteit" van do hersenen resulteerde in de jaren
vijftig en zestig in veel onderzock aan do hersenen. De
hersenencolnetwerken werden in de populaire literatuur van die tijd vaak

vergeleken met op do computer gelijkende clektronische schakelingen,

waarbij do cellen als "buizon" of "tranaistoren" werden voorgesteld. De

metingen aan do cohlen rechtvaardigden doze vergelijkingen overigens

niet.

Door dit onderzoek kwam men tot het besef dat do, "sleutel" tot do

working van do hersonon moest achuilon in de, samenwerking van do

bersencellen onderling. Do cohlen zeif bleken immers vrij "eenvoudige"

objecton, die individucel niet vorantwoordolijk konden worden geacht

voor hot gedrag van mons on dier. Do focuscring van hot onderzoek

vcrplaatste zich door dit inzicht langzaam van do working van con enkele

ccl naar do working van (grote) aantallen cellen. Helaas was over do

commuImcatie tussen cohlen en over do aard van hot network weinig

(gomoton) data voorhanden. In doe situatie is overigens ook nu nog

woinig verandering gekomen. Hot is erg mocilijk zo niet onmogolijk eon

hersonnetwerk intact to houden on or mectaignalen in to injecteren.

Eon andero wog van onderzock moest gevolgd worden. Bij do niouwe aanpak

ontwierp men (papioron) mode lien van notworken, waarna gctracht word to

achterhalon welko rekenkundigo capacitoiton doze netwerken bezaton. Als

pioniers op dit gobiod kunnon Hebb on Lashley worden gonoemd, dio

exporimontoerden mct do eerato vormon van "gclaagde notwerkon" on

"godistribucord geheugon" (zie hoofdstuk 5). Neurologiach on

psychologisch ondorzoek dienden bij doze vorm van onderzoek alechta ala

achterafcontrole voor do plausibilitoit van oen architoctuur of col-
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(neuron)modellering. Door deze leenvcudige" netwerken te begrijpen,

hoopte men grotere en meer ingewikkelde netwerken te leren begrijpen.

Daze usnier van aanpak leidde tot de serste successen. In de vijftiger

jaren ontvikkelden diverse onderzoekers zoals Rosenblatt en Selfridge &I

krachtiger mathematische modellen cm netwerken te beschrijven.

Zo beschreef Rosenblatt een convergentieprocedure voor perceptrons (een

eenvoudig netwerk bestaande uit een enkele isag niet onderling verbonden

neuronen) aaruee bewezen kon vorden dat bepaalde vormen van

berekeningen door doze netwerken geleerd konden vorden mits de netwerken

voldoende "trainingsdata" werd voorgehouden.

Nu had men in die jaren het "voordeel" dat het werken met bestaande

computersystemen nog niet zo een opgang, had gemaakt als tegenwoordig,

zodat er wat betreft "automatische gegevensverwerking" nog weinig

concurrentie was. Dit leidde er toe dat men op basis van deze nieuwe

kennis al snel tot overenthousiaste uitsprsken kwam. Onder andere werd

beweerd dat de netwerken tot berekeningen in stast waren die met gewone

computers onmogelijk konden worden uitgevoerd.

Daze beweringen moeten als boogst ongelukkig gezien worden. Het gevoig

was namelijk dat er twee kampen cntstonden, de "neurale" en de "von

Neumann" computertak.

Een aleuteirol in de strijd tussen deze twee kampen spoelde Marvin

Minsky, die zelf in het verleden zeor geboeid was geweest door

perceptrons, maar teleurgesteld raakte door de beperkingen van daze

netwerken. In de jaren zestig schreef hij samen met Seymour Papert een

bock genaad "Perceptrcns" (62], waarmee hij middels enkele rigoureuze

bewijzen nantoonde dat perceptrons maar eon zeer beperkte kiaase van

functies konden uitvoeren. Interessante rekenkundige problemen, zcala

eon exclusive or functie, konden nimmer door bet perceptron goleerd

worden. Tevens beargumenteerde Minsky dat van complexere porceptrcns met

moerdero lagen niets extra's verwacht mocht warden. Minsky schreef:
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"The perceptron has shown itself worthy of study despite (and even

because of!) its severe limitations. It has many features that attract

attention: its linearity; its clear paradigmatic simplicity as a kind of

parallel computation. There is no reason to suppose that any of these

virtues carry over to the many-layered version. Nevertheless, we

consider it to be an important research problem to elucidate (or reject)

our intuitive Judgment that the extension is sterile."

Deze uitdaging aan het adres van de "connectionisten" (voorstanders van

de neurale netwerken) kon niet worden beantwoord. Dit, samen met

Minsky's reputatie en vooral de indrukwekkende prestaties en snelle

opkomst van de "von Neumann" computer, gaf de "doodsteek" aan het op

neurale architecturen gebaseerde onderzoek. Geld en mankracht werden

overgeheveld naar de "symbolische" von Neumann computer, wat alleen maar

tot meer succes van deze machine leidde. Op hun beurt deden de

"computationists" nu al snel beweringen over de onbegrensde capaciteiten

van hun machine.

Met uitzondering van de werkzaamheden van enkele personen als Grossberg,

Anderson en Willshaw, lag het onderzoek near neurale architecturen in de

Jaren zeventig zo goed als stil. Alle energie in het ontwikkelen van

algoritmen werd gestopt in de symbolische programmering van von Neumann

computers. Het perfecte geheugen van deze machine gecombineerd met de

enorme rekensnelheid en bet steeds goedkoper en sneller worden, was

alleen maar aanleiding tot het vervolgen van deze weg.

Zelfs bij het simuleren van bet menselijk kunnen met behulp van AI

(Artificial Intelligence) systemen, wierp men zich vrijwel volledig op

deze manier van programmeren. Niets leek het ontwikkelen van ware

intelligente systemen met behulp van de "von Neumann" computer in de weg

te staan. De computer werd gezien zijn enorme capaciteiten op het gebied

van gegevensverwerking soma zelfs als superieur aan de mens afgebeeld.

Geen mens immers die de machine nog kon verslaan of zelfs maar in de

verste verte kon benaderen als het aankwau op rekenen of het ophiesten

van gegevens.

iI
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2.3 Hernieuwde belangstelling

In de jaren tachtig werd en wordt nog steeds enorm veel energie gestopt

in het verder uitontwikkelen van hard- en software voor de "von Ne,=Ann"

computer. Het vordt echter langzaam maar zeker duidelijk dat deze

computer ook zijn grenzen heeft en dat deze zich aandienen.

Aihoewel men door toepassing van VLSI technologie electronische

schakelingen al complexer en sneller kan maken zijn er limieten aan dit

versnellen en verkicinen. De schakelingen worden tegenwoordig zo klein

dat steeds duurdere apparatuur nodig is voor het produceren van de

schakelingen, een ontwikkeling die echter momenteel (nog) ruimschoots

gecompenseerd kan vorden door de verkoop van steeds grotere aantallen

chips. Materiaaleigenschappen en natuurwetten beginnen echter eveneens

beperkingen op to leggen aan no& kicinere afmetingen. Zo betekenen

dunnere draden op een chip automatisch hogere stroomdichtheden door de

draden. vat veer meer (fatale) varmte-ontvikkeling oplevert. Hogere

sneiheden op de chip leiden automatisch tot hogere klokfrequenties,

vaarbij de VLSI electronics helsas minder goed funcrioneert zodat

verdere verhoging niet zonder meer mogelijk is. Vertragingstijden bij

bet informatietransport, zelfs indian dit transport plaatsvindt met de

sneiheid van bet licht, maken onbeperkt verhogen van de frequentie

eveneens onwsogelijk.

Bebalve deze hardvarebeperkingen last ook de huidige software-

ontvikkeling te vensen over. In het vakgebied van do AI is al sinds

langere tijd duidelik dot de kiassleke logics, met zijn formele

redenatleachema's en notatie van kennis maar een zeer beperkte en

bepaald onvoldoende modellering van "menselljk redoneren" veergeeft. De

mana, die in eon omgeving leeft vaar veel onzeker, onnauwkeurig of zelfs

tegenstrijdig is, redeneert niet volgens de modellen die gebaseerd zijn

op de kiasuieke logica. Pogingen theoriefn to ontwerpen die meer ruimte

bieden om to redeneren volgens do informelore, meer "monaelijke* methode
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zijn maar op zoor beperkte school succeavol gebleken. Een good ovorzicht

hiervan wordt gegeven door Prado in [15].

Andore aspecten aan monslike intolligentie zoals het leren en do

creatlvltelt zijn nog mindor grijpbaar voor do AI goblokon. Al mot &l is

do huidigo AI programmatuur nog bij lange na niot golijkwaardig aan do

mons, aihoowel indrukwekkondo doolresultaton zondor moor boroikt zijn.

Dit loiddo tot eon horniouwd respect voor do token dio onzo horsonen

uitvooron. Wellicht dat do mona (of oon dior) indordaad niot zo'n snolle

rokonaar is, maar hij is wel bijzonder good in hot "overlovon" in eon

horn vii andig gozindo worold, eon comploxe taak waartoo do horsenen toch

ovor eon bijzonder grate hoeveolheid "rokencapaciteit" mooten

beschikkon.

Hot bovongonotade maakt in iodor goval twee dingen duidelijk, waarovor

momenteel dan oak algemene consonsus besaat, namelijk (1) dat hot

vordor opvooren van do rokencapaciteit van computers zal mooton

goachieden door over to stappon op parallelle hardware in pisats van hot

alloen maar vorder vorsnollen van do VLSI technologie on (2) dat wat

betroft het ontwikkelen van (intolligonto) software men vaak nog in do

kinderachoenen stoat on met veal respect diont op to zion naar do

mensolijko prestatios.

Tegolijkertijd mot hot vordwijnon van hot ongebreidelde optilaisme wat

botroft do prestaties van do "von Neumann" hard- en software warden in

hot begin van do jaren tachtig enkele bolangrijke doorbraken boroikt op

hot gebiod van do neuralo netwerken. Mot name Hopfield ontwikkelde eon

niouwa mathematiache beschrijving van nouralo netwerkon waarmee hat

mogolijk bleak somuige notwerken to beachouwen ala zeer anollo,

parallollo "zoelmachines" naar minima in eon "enorgie"landschap.

Siiaulaties van doze algoritmen op do inmiddols goadkoop gewordon

computer veranalden hot inzicht in do niouwe resultaten.

Bij hot bestuderen van dorgelijke "Hopfield" netwerken block dat doze

voor veal onderverpen toepabaar waren en eon veelheid van primitiave
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applicaties konden op basis van deze netwerken vorden ontworpen. Met

bekendste voorbeeld hiervan is bet bouwen van assoclatleve geheugens met

behuip van neurale cellen (zie voor een populaire inleiding en

applicatie bijvoorbeeld [23]) maar ook andere applicaties als het

oplossen van het "traveling salesman" probleem (zie bijvoorbeeld 117]),

of een logiscbe puzzle (zie 5.6 in dit versiag) bleek met dit soort

netwerken mogelijk. Als "klap op de vuurpijl" verd bovendien ongeveer

tegelijkertijd een leeralgoritme ontwikkeld, genaamd de back propagation

regal, waarmee meerlagige netwerken wel degelijk problemen zoals bet

"exclusive or" probleem konden leren oplossen, daarmee volledig

beantvoordend aen de twee decennia eerder gestelde "uitdaging" van

Minsky.

Deze theoretische en praktische successen, gecombineerd met de roep om

parallellisme als d6 hardware oplossing voor de toekomst plus bet

teruggekeerde respect voor de door de bersenen geaxecuteerde "software"

en de aantrekkingskracbt en boeveelbeid "magie" die er tocb al heerst

rond bet functioneren van onze bersenen, leidden vanaf 1986 tot een

explosieve belangstelling voor neurale netwerken. Ter illustratie

hiervan de volgende gegevens (verkregen uit [59]):

De internationale conferentie over neurale netwerken (INNC) in Santa

Barbara in 1986 trok 50 deelnemers. De eerste IEEE conferentie hierover

(IEEE NNC) in San Diego in juni 1987 trok ecbter reeds 1500 deelnemers

en leverde 200 bijdragen op. In bet voorjaar van 1987 organiseerde AAAI

eveneens een conferentie over neurale netwerken in Seattle en in

november werd door IEEE een conferentie over neurale netwerken gebouden

in Bouldor. In Europa werden in november en december 1987 lezingen

gegeven in Rome, Parijs, M%2nchen en London.

In populaire bladen verscbeen een groot aantal artikelen over doze

onderwerpen (onder andere (61, (71, (8], [10], [12], (17], [20], (22],

[231, [28], [581, [59], [60]) in de periode van dit scbrijven. Niouve

tijdscbriften over dit onderverp ontstonden of warden aangekondigd en

en groot aantal kleinere naar ook grotere firma's (in totaal circa 200)

A
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richtten zich op het vervaardigen van "neurale" hard- en software

(bijvoorbeeld Hecht-Nielsen Neurocomputer Corporation (San Diego),

Nestor Inc. (Rhode Island), Verac Inc. (Vancouver), NCI (New Yersey),

Neuraltech Inc. (Portola valley), Neuronics, Inc.(Chigago), SAIC (Tucson)

an grotere bedrijven als TI en TRW).

Do grote vraag is uiteraard of al doze bolangstelling in nourale

notworkon nu al gerechtvaardigd is. Aan do one zijde heeft men do

belofton van do prestaties van eon vorkend oxomplaar volgons dezo

filosofio en eon aantal voolbolovondo mathomatische on praktischo

resultaton, aan do andoro zijde zijn or nog goon applicaties buiten do

ondorzoekssfeer ontvikkeld en worden in veal populaire artikolen

boweringen gedaan die valse vorwachtingen vat betroft do prestatios van

do huidigo notwerken wokken.

Do taak van dit verslag is moor inzicht in doze situatie to vorschaffon.

2.4 Neurale notworken on radar

Do ontwikkelingen op radargebied zoals goschetst in do inloiding vullen

op eon aantal manieron bovenstaand ovorzicht aan.

Radar kenmerkt zich wat botreft do signaalvervorking door de groto

hoeveelbodon informatie die "real-time" vorvorkt moot wordon. Door eon

qualitatiof beter verworkon van do informatie to oison, zoals word

aangegovon in do inleiding, loopt men al snol togen do boperkto

rokoncapaciteit aan die boschikbaar is op eon huidige computer.

Parallollismo is noodzakolijk vii men botere signaalverwerking toopassen

on rechtvaardigt onderzoek naar onder andore nourale netwerken, doar

juist zij intorossante aanknopingspunten voor parallelle hardware

bieden.

Wil men radarbeelden interproteren met behuip van automatische machines

dan zullen or nieuwe algoritmon ontwikkeld moeten worden die iota

weergeven van do "moeitoloze" informatievorwerking woarover do mens
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beschikt. Er is een groot santal taken tijdens het waarnemen die een

mens met weinig moeite uitvoert en waarvoor momenteel geen goede

algoritmen bekend zijn. Een voorbeeld hiervan is het herkennen van typen

objecten aon do hand van gebrekkige, onnauvkeurige of gestoorde

informatie. Een (getrainde) operator is hiertoe vaak redelijk goed in

staat maar de machine levert dit grote problemen op.

Hot onderzoek naar dit soort algoritinen rechtvaardigt dus eveneens

onderzoek naar neurale netverken, omdat met do bestudoring hiervan

wellicht meer inzicht wordt verkregen in do algoritmen die do mens

gebruikt.

Er is nog eon aantal andere eigenschappen die neurale netwerken

interessant maken voor radarapplicaties. Hierbij valt onder meer to

denken aan do betrouwbaarheld van neurale netwerken. Hot is bekond dat

sommige typen netwerken nog steeds redelijk good functioneren indien sen

groot santal willokeurig gekozen cohlen is uitgevallen (in do orde van

zelfs onige tientallen proconten). Doze eigonsehappen lijken zeer

voordelig in omgevingen vaar boschadigingen optreden (militairo radar)

of extreom lange levensduur (ruizotevaart) of hoge betrouwbaarheid

(luchtvaart) vordt gebist. Ook do mogelijkheid tot zelfstandig leren

door doze netwerken lijkt veelbelovend naarmate do autonomie van

systemen tooneemt en/of weinig a priori bekend is en adaptie vereist is.

Van eon werkelijke opleving in do belangstelling voor "nouraal"

radaronderzoek is echter nog niet veel to bemerken. Onbekendheid met en

het prille stadium van hot neurasi onderzoek kunnen hiervoor als

oorzaken worden genoomd

Wet zijn reeds do enrte voorzichtige stappen gozet (zie bijvoorbeeld

[24]). Hot is do taak van dit versiag to bezien of or niot moor gedaan

ken wordon, zolfa met do huidige stand van zaken.
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2.5 Vooruitzichten

Wat de toekomst ons zal brengen hangt af van een groat aantal factaren.

Allereerst is men op theoretisch gebied nlog lang niet zover dat men de

processen die zich in de hersenen afspelen volledig kan begrijpen. Of

nieuwe inspanningen resultaten zullen opleveren last zich slechts raden,

maar dit is ongetwijfeld rechtstreeks afhankelijk van de hoeveelheid

geinvesteerde energie.

Tevens is bet nog maar de vraag in hoeverre "neurale machines" inzetbaar

zullen zijn. Het lijkt onwaarschijnlijk dat dit soort machines

bijvoorbeeld erg goed zal blijken in zeer precieze taken als bet

vermenigvuldigen. van getallen met tien cijfers achter de komma. En bet

is oak de vraag of men genoegen kan nemen met een machine die "hier en

daar" wel eens een foutje maakt, zoals de mens dat immers oak doet.

Alboewel respect voor de hersenen gepast is, is het niet refie te

verwachten dat zelfs met bet copidren van de hersenarchitectuur, (indien

dat al mogelijk blijkt) alle problemen zullen zijn opgelost.

Veel zal oak afhangen van de ontwikkelingen op hardwaregebied. Indien

het inderdaad waar blijkt dat de huidige ("von Neumann") architectuur

vastloopt op fundamentele grenzen als de sneiheid van het ].icht en als

bovendien technologieln ontwikkeld kunnen warden die (goedkoop)

parallelle machines weten te realiseren, bijvoorbeeld door gebruik te

maken van biologische of optische hardware, dan kunnen de neurale

netwerken mogelijk de huidige computer gaan evenaren of zelfs gaan

overschaduwen. Een meer symbiotiscbe verhouding is overigens eveneens

mogelijk en momenteel nog even waarschijnlijkl
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3 PARALLELLE SYSTEMEN

3.1 Inleiding

Alvorens de details van neurale netwerken te behandelen zal in dit

hoofdstuk worden bezien waarom parallelle systemen. en neurale netwerken

in het blizonder, recentelijk zoveel aandacht krijgen. Welke zijn de

problemen met serigle dataverwerking en waarom kunnen parallelle

systemen voor verbetering zorgen?

3.2 Problemen met de serid1e architectuur

In hoofdstuk 2 werd reeds aangegeven dat de buidige generatie seridle

systemen de trend near steeds krachtiger en snellere computers niet

zullen kunnen volhouden. Daarvoor werd reeds een aantal redenen gegeven.

In deze paragraaf zal hierop verder worden ingegaan.

De seridle "von Neumann" computer is ontworpen tijdens en viak na de

tweede wereldoorlog. De opbouw van de computer last ook duidelijk zien

dat zij in die tijd ontworpen is (of dit nu toeval is of niet). Hiermee

wordt bedoeld dat de machine bestaat uit drie gehee. aparte onderdelen,

te weten de processor, het geheugen en het communicatiekanaal tussen

geheugen en processor (zie ook figuur 3.1). Deze architectuur stemt

overeen met de destijds voor handen zijnde technologie voor het maken

van de processor (middels transistoren of buizen), het geheugen (middels

magnetiach materiasi) en bet kanaai (draad). Deze verschillen in

technologie tussen processor, geheugen en kanasi onderschrijven als bet

ware een "von Neumann" architectuur.

De boven beschreven opbouw heeft een aental zeer aantrekkelijke

eigenachappen. die bet mogelijk maken efficiant gebruik to maken van de

processor (de van oudsher "dure" component). De processor is nazselijk

constant bezig met bet ophalen en wegzetten van instructies en data uit

bet gebeugen. Doordat bet per definitie onmogelijk is met doze
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architectuur tegelijkertijd in bet geheugen to lezen en te schrijven

(immers de CPU kan maar 66n instructie tegelijkertijd uitvoeren) doen

zich geen "timing" problemen voor. Moeten bijvoorbeeld de instructies

x:- 2*y en y:-3*x worden uitgevoerd, dan zal bet eindresulteat van de

waarden voor x en y afhankelijk zijn van de volgorde waarin deze

instructies zijn opgenomen. Daze volgorde ligt ecbter bij de von Neumann

machine eenduidig vast, zodat interpretatieproblemen zich nooit zullen

voordoen. Dit vastliggen van de volgorde van instructies door het nooit

tegelijkertijd optreden van meerdere processoracties maken dat de

processor (in principe) ook niet zal hoeven te wachten voor toegang tot

hat geheugen of in een ander soort van timing-probleem zal geraken,

zodat bet vrijwel al zijn kracht op het eigenlijke data verwerken kan

richten.

Aan daze opzet kleeft echter ook een aantal nadelan. In de eerste plaats

is de processor wel efficidnt bezig met bet executeren van instructies,

maar een groot deel, zo niet bet grootste deel ---n da tijd beheizen die

instructies bet ophalen en wegzetten van iC1ta/inSLrUCties. In feite is

dit "verloren" tijd, er wordt ni.et werkelijk "bewerkt" in daze tijd.

Bij complexe programme's zullen met de toaname van de complexiteit in de

regel ook de afmetingen van bet gclieugen toeneman. Daardoor zal de

afstand tussen de geheugenplaatsen en processor toenamen, wat leidt tot

een verlaagde processorsnelhaid, omdat deze longer moet wachten tot de

data werkelijk ter plekke is. In moderne supercomputeis vormt deze

wachttijd bet incest belangrijke knelpunt (ook wel de "von Neumann

bottleneck" genoemd) voor het ontwerpen van nog snellere computers.

Ook de interne snaiheid van de processor kan niet onbeperkt worden

opgevoerd wegens technologische beperkingen aen de werking en fabricage

van VLSI chips (tegen redelijka kosten).

Er kan echter ook op een andere manier kritiek worden geleverd op de

"von Neumann" architectuur.

Alboevel de fabricage van processoren wel iets ingewikkelder is dan die

van gebeugenchips, kunnen beide zonder bezwaar worden gecombineerd op

een enkele chip! Het is vanuit technologiach oogpunt dan ook belemaal
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niet meer noodzakelijk te denicen in afzonderlijke termon als geheugen en

processoren, door doze technologisch gezien gelijic zijn.

Zo bezien is het dan zolfs erg Jammer de strikte scheiding, tussen

geheugen en processoren aan te houden. Hot dure chipmateriaal van het

geheugen ligt er met deze architectuur imers maar ongebruikt bij. Zo nu

en dan wordt eon bepaalde geheugencel uitgelezen, dit in scherpe

tegenstelling tot de processorchip, die de hele tijd druk bezig is. Do

data die in het geheugen ligt opgeslagen wordt op die manier maar

gedurende eon fractie van de tijd werkelijk gebruikt. De data ligt in

feite, "passief" niets te doon.

Een derde kiasse van kritiek op deze arcbitoctuur kan warden

geformuleerd in termen van betrouwbaarheid. Het kleinste foutje in de

hard- of software zal er voor zorgon dat de computer totaal, uaar dan

ook totaal, van de kaart zal raken. Nu wil het gelukkige "toeval" dat

men middels do VLSI tochnologie over extreme betrouwbaarheidseisen kan

beschikken. Toch is hot zelfs bij bet gebruik van deze hoogwaardige

technologie gebruikelijk dat 90% tot practisch 100% van de gefabriceerde

chips defect is. Een miniscuul foutje maakt de gohelo chip waardeloos en

totaal onbruikbaar. Dit is hinderlijk tijdens do produktie, maar

helomaal fataal is het indien deze fouton optreden tij dens bet in

bedrijf zijn van de computer.

In son moderns chip wordon vele "trucs" toegepast om probleinen van de

eersto kiasse te omzeilen, of beter, om hier do grenzen to verleggen. Zo

kan men bet communiceren van processor en geheugen versnellen door

bijvoorbeold eon aantal lees cq schrijf acties achter olkaar to plegen.

Do tijd voor bet "openen" on "sluiten" van bet datakanaal heoft men dan

slochts 1 maal voor do hole "trein" van gegevens. Zo kan do CPU

bijvoorbeeld steeds 100 opeonvolgonde instructies binnenhalen, doze in

eon wacbtrij In do processor stoppen on so vervolgons uitvoeren. Door

hot optreden van (vorre) apronginstructies leidt dit niet altijd tot eon

verbetering en mooten zorgvuldige afwegingen worden gemaakt tussen

blokgroottte, do grootte van do sprongen, enz.
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Hot gebruik van een lokasi geheugen in de chip zelf Ican in deze situatie

uitkomst bieden en de huidige trend in het processorontwerp is dan ook

om veel van dit locaal gehaugen op de chip zelf san te brengen. Op

soortgelijke manier kunnen vaak geraadpleegde data in een locaal

geheugen (registers) worden opgeslagen.

Dit ziun uiteraard bruikbare "trucs" voor het versnellen van computers,

maar de genoemde bezwaren blijven bestaan en zijn flu ook van toapassing

op het locale geheugen. Een en ander is bovendien beperkt toepasbaar,

want met de toename van de grootte van bet locale geheugen ontstaan wear

dezelfde problemen als voorheenl Als belangrijice bezwaren golden

bovendien dat er een enorme hoeveelbeid "verkeersrageling" toegepast

moet worden om alles correct te laten verlopen want er moaten opbaal- en

wegzetatrategiedn worden toegepast, er dient opgepast ta worden voor het

dubbal optreden van data (data die zowel in locaal geheugan als in

globaal geheugen aanwezig is) en bovendien moet de programmatuur liafst

van tevoren helemaal worden nangepast aan de snelheidseisen (of "on

line" door bij te houden hoe vaak een stuk data gebruikt wordt).

Dit alles zou waarschijnlijk in bet geheel niet tot snelheidsverbetering

laiden, ware het niet dat voor dit soort taken vaak complete "dedicated"

stukken hardware op de chip gebouwd kunnen worden, die de eigenlijke

processor van dit werk ontlasten.

De tweede en derde klasse van problemen, die van de passiviteit van bet

geheugen en de extreem hoge eisen aan de betrouwbaarheid van hard- en

software, lijken fundamenteel voor de "von Neumann" arcbitactuur. Wat

men bijvoorbeeld kan doen om de betrouwbaarbeid op te voeren is

simpeiweg alles dubbel uit te voeren, zodat, indien can fout in de

hardware optreedt, de reservehardware kan worden ingeachakeld. Hot is

echter in het algemeen zo goad als onmogelijk tijdig te ontdekken dat

een fout optreedt in de hardware.

Al met al lijkt de "von Neumann" architectuur wellicht &an bet eind van

zijn kunnen to komen en "knutselen" san de architectuur met "trucs" &ls

bovengenoemde sal mogelijk niet tot werkelijk significant.
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snelheidsverbeteringen leiden. Sommigen ricbten bun hoop dan maar op

L andere, snellere technologiegn, zoals bet toepassen van licht in plaats

van electriache stromen, maar de bezvaren tegen de architectuur blijven

ook dan gebandhaafd. Bovondion is het onduideijk hoe componenten in dit

soort exotische technologiefin gemaakt moeten vorden, om nog maar teI zvijgen van zaken als massaproductie, energieverbruik, afisetingen en,
niet in de isatste plaats, kosten.

Het bovengeschetste beeld is nogal somber vat betreft de "von Neumann"

architectuur en dat geeft dan ook precies de stemming veer wearin

tegenvoordig over deze computer gesproken vordt (zie bijvoorbeeld

artikelen ala [20][63][64][65][66]).

Er is echter vol degelijk een veg naar "fundamenteel" snellere

architecturen denkbaar (aihoevel niet bevezen kan vorden dat deze

architecturen voor alle problemen snellere programmatuur zullen

opleveren), maar deze veg vereist dat het seridle "von Neumann" concept

verlaten vordt.

Deze veg, vaak de *only vay out" [201 genoemd, volgt een andere aanpak

voor het doen van berekeningen. Dit is de veg voor bet doen van

parallelle beverkingen in tegenstelling tot de hierboven geachetate

serldle methods.

3.3 Klassiek parallellisme

Om de gangbare vormen van parallellisme te verduidelijken, vordt bier

(zoals vaak gobourt) ala analogie van een computer een bypotbetiacho

fabriek gedacht. Doe fabriek zal dus dienat doen ala metafoor, dus ala

vergelijkmiddel om duidelijk te maken vaar voor- en nadelen van een

parallolle arcbitoctuur liggon. Uiteraard moet do analogie niet te ver

vordon doorgetrokken, eon metafoor dient slechts "ter lering ende

veruaak".

In do serile "von Neumann" fabriek staat eon (zoer) floxibele robot (de

CPU), die geacbt vordt all. handolingen in do fabriek to verrichten
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(databevorking) (zie Figuur 3.2). Hiertoe goat do robot ala volgt to

work: allereorst haalt hij eon metalon pleat oid. uit het magazijn

(gogovons uit hot gehougen). Dan gaat do robot near eon machine (co-

processor?) en boort eon aantal gaton (bovorkt do data). Vervolgens gaat

hij wodorom naar hot magazijn, legt do plaat weg, haalt eon twoodo

plat, bowerkt doze en legt hem weor weg. Tonslotto haalt hij boide

platen op plus eon schroof on eon moor, vorbindt do platen met eon

spociale machine hiorvoor on logt hot rosultaat veer veg. Dit soort

bewerkingen blijft zich horhalon en op het laatst wordt hot kant-en-

klaro-produkt door do robot in hot magazijn opgoborgon. Nu begint do

robot can eon volgend werkstuk.

Er is goon practischo fabriok die op doze "von Neumann" manior to work

zou gaan. Het probleem met de goachotste opzot is dat or veel to vool

hoon en weer vordt golopon door do robot plus dat do hole fabriok

platligt als do robot eon bopaald ondordeol mist, exact dezolfdo

bezwaren dus ala werden aengovoord bij do seridle "von Neumann"

datavorworking (om do analogie hochter to maken zoudon do omschrijvingen

van vat do robot met hot materical moot doon, hot programma, ook in hot

magazijn mooton liggen).

Hoe zou mon hot produktioprocos in doze fabriek kunnon vorsnollen?

Hiervoor zijn veol mogolijkhoden voorhandon. Zo ken men do robot snollor

maken of moordore artikelon tegolijkortijd uit hot magazijn laton halon,

den near do werkpleats laton lopen, do zakon daar neerloggon in eon

locaai magazijntje en can do gang kunnen gaan "zolang do voorraad

strekt". Doze versnelling komt ovoreon met do bovenstaando canpak en

heoft dezelfde soort nadelon ala boven beschrevon voor do "von Neumann"

aanpak.

Eon moor perallello aanpak is echtor ovoneens mogolijk. Zo zou men

meerdore robots dezelfde cyclus kunnen laen doorlopen.

Elk. robot rent nu heen en weer en tracht zijn product to maken. Dit

levert eon versnelling op, alboewol do drukte in do gangon (of eventueel
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meerdere gangen) en het magazijn beperkend zal warden. Eventueei kunnen

dacrom meerdere magazijnen warden opgericht, aiboewel dit vel veer extra

hardvarekosten (magazijnen en gangen) met zich meebrengt (Figuur 3.3).

Verder ontstaan er problemen ais robots tegelijkertijd machines willen

bedienen en er moet al belemaai voorkomen warden dat zij er onbedoeld

met elkaars halfproducten vandoor gaan. Een goode administratie en

co6rdinatie is dus noodzakelijk.

Deze oplossing komt overeen met een soort van multitaskIng oplossing met

behuip van Multi Instruction Processoren (MIP). Vrij onafhankelijke

processoren voeren alie hun eigen prograime uit, gebruikmakend van een

centredl of decentraal gebeugen (magazijn).

Deze aenpak werkt vooral good als de robots maximaal oncfhankelijk zijn.

Is er voor een bepealde produktiestap bulp nodig van een tweede robot,

of zijn er hclfprodukten nodig van eon andere robot, dan loopt deze

aanpak al snel spaak, tenzij er veel wordt goddan on er voor te zorgen

dat robots elkear kunnon vinden en op elkear zullen vachten. Dit is dan

belaas wel verloren (robot)tijd.

Al met ai blijft het een rennen (datatransport) van jeweiste in de

fabriek, waardoor veel kostbare robot (CPU) tijd verloren gaat. Een

andere yarn van parailelliteit kan bier uitkomst biedon. Indien men bet

centrale magazijn opdoekt mear overstapt op bet gebruik van een *lopende

bend", kan men voistean met kicine, locale mcgczijntjes. De robots stacn

zo goed ala stil en de produkten leggen Meer een klein afstandje af

tussen de robots (of andersam) (Figuur 3.4).

De productiesnelbeid is nu net zo snel els die van do icngzacnste robot,

aitbans als er voor elke productiestap exact 1 robot is.

Heeft men minder robots dan zal men de robots steeds near urgonte

pieatsen moeton leiden en zal men moeten werken met gebufferde

tussenstations die opgenomen vorden in de bend. Heeft men Meer robots

dan plaetson can de bend, dan zullen deze geen extra nut bebben.

Evontueel ken men op knelpunten dubbele benden opatolien of zeifs do

gebole bend ordore maen uttvoeren.
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Daze aanpak komt overeen met pipeline processing. Ieder processor doet

zijn eigen taak (Single Instruction Processoren, SIP) en de processoren

staan in een strikte volgorde. Deze aanpak werkt vooral goed als alle

stappen aan de band even snel gemaakt kunnen worden. "Vector" processing

ken soms op sommige plaatsen vorden toegepast, dwz op soumige stations

aan de band kunnen meerdere robots staan. Hoeten bijvoorbeeld 10

achroeven vorden ingedraaid dan kan men de lengte van de band verkorten

en do produktiesnelheid verhogen door 10 robots op 66n plaats simultean

schroovon to leten indraaien.

Eon indeling, zoals die hier gemaakt is naar HIP en SIP machines wordt in

de literatuur veel gemaakt. Ofwel men maakt gebruik van ingewikkelde,

vrij onafhankelijke MI processoren on tracht tegelijkertijd zoveel

mogolijk taken to doen, ofwel van gespecialiseerde, strak

gecodrdineorde, SI processoren. Eon mengeling van do aanpekken is

uitoraard ook mogolijk.

In do "geschiedenis" van super-computing en parallellisme zijn vormen

van parrallollitoit zoals bovengonoemde al vaak uitgeprobeerd. Do incest

toogopaste vorn van parallollismo vordt gevonden in "pipeline" SI (en

aenverwanto "vector" processing) oplossingon. Doze architectuur loopt

ochter vest op zijn lengzaamste stap on blijft kwetsbaar voor

beschadigingon van do band. Bovendien kan or niet "parellellor" geworkt

vorden ala or stappen in hot berekenings-/bewerkingsproces zijn. Hot

eantal processoren dat officient parallel kan verken blijft hierdoor

laag (onkele).

Eon wollicht flexibeler vorn van perallelliteit wordt geboden door HI

parallollitoit, dun middels ingewikkeldo procossoren die desnooda per

stuk hot gehelo probleem zelfatandig kunnen oplossen. Doze architecturon

doen hot good op machines wear "onafhankelijko" proceusen op draaion,

zoala "multi-usor" computers, of bij problemon wear "zoekbomon" zijn op

to splitaon in onafhankolijko takken. Trensputera lenen zich dan good

voor eon dergelijke architoctuur. Do resultaton vorden echter minder ala
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de taken korter en meer afbankelijk warden, dear er dan veel tijd

verloren gaat door onderlinge communicatie (wie doet vat en vanneer).

Als vele processoren aan een toak moeten verken loopt de werkeijk

nuttig bestede rekentijd hierdoor drastisch terug.

Als inleiding op bet denken volgens een "neuraal-netwerk"filosofie zal

hieronder een derde fabriek en vorm van parallellisme warden geschetst.

Dit zal leiden tot bet ontwerp van een "gedistribueerd parallelle" (en

vrij bizarre!I) fabriek. (De term "gedistribueerd" vordt bier gebandhaafd

in overeenstemming met de literatuur maar verschaft mijns inziens veinig

extra inzicbt. De term "cbaotisch parallellisme" geeft naar mijn idee

meer de kern van het ontverp weer.)

3.4 Gedistribueerd parallellisme

Gegeven de bovenstaande fabrieksmetafoor wordt de fabriek nu als volgt

herbouvd. Uitgegaan vordt van robots die gespecialiseerd zijn in ddn

teak (of hooguit een aantal taken) zoals bet indraaien van een schroef.

Deze robots worden nu niet zoals voorbeen in een nette produktielijn

Sezet, noch gaan zij gebeel individueei aan de slag, maar zij worden op

een willekeurige plaats op de productievloer geplaatst! Tussen de robots

warden lopende benden gelegd, eveneens volgens een villekeurig patroon.

Elke robot heeft een aantal ingeande en uitgaande banden (Zie figuur

3.5) ter bescbikking.

Ala op een inkomende band een halfproduct verscbijnt (of op meerdere

banden een coubinatie van balfprodukten) dat de robot kan bebandelen,

zal hij doze handeling ala regel gaan uitvoeren, zo niet, dan laat bij

bet halfprodukt ongewijzigd. Vervolgens zet de robot bet al of niet

bebandelde halfproduct op een vlllekourlgeOl) uitgaande band. Daar elk

halfproduct vroeg of laat vol eon robot zal tegenkomon die bet veer

verder kan completeren, sullen na verloop van tijd volledig afgebouvde

producten over de banden sebuiven. Do fabriek "werkt" ondanka het

cheotlach. karakter dus vel degelijk.
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Op het eerste gezicht lijkt daze opzet van do fabriek nogal vreemd en

inefficient. Toch biedt zij eon aanzienlijk aantal voordolen.

In do oorste pleats is er totedl goon 'timing" tusson do robots

noodzakolijk. Zij vooron hun oigen handeling uit zondor zich to
bokommoron om do rest. Er is slochts eon uiterst minimalo co~rdina tie

tussen do robots, maar toch vorkt hot gehoel blijkbaar samon, dat vil

zoggon, hot product vordt vol dogolijk door do robots samen gomaakt.

In do tvoodo plaats is hot holomaal niot org els or eon robotstation

stuk raakt of tijdolijk is uitgeschakeld. Er zullon andore robotstetions

zijn die hotzelfde kunnen, dus zolang hot transport op do banden meer

doorloopt gaat do productie gevoon verdor, aihoewol met verminderde

snoihoid. Daarmoo zijn do voornasasto nadolon van strange timing en

gevoolighoid voor beschadigingen van do SI opzet (eon onkolo

productielij n) ovorkomen.

In do dordo plaats maakt doze opzet eonvoudig parallelliteit mogolijk

door moerdero robots van hetzelfdo type op to nomen. Hiordoor zal eon

product vaker zo eon soort robot togonkomen, veardoor doze stap in do

productie vorsnold vordt. Do fabriok functioneert hot besto als do

robots in eon mongvorhouding in do fabriek geplaatst vordon die is

afgostemd op do frequentie (on tijdsduur) van do handolingen.

In do vierdo pleats ken men op eon heel oonvoudigo manier do

productiesnelhoid opvoeron. Hiertoe voegt men domveg Moor robots on

banden toe (hot liefat in bovengenoomdo verhouding) of or vorden Moor

halfproducten op do banden gozot, hot liefst in die verhouding zodat eon

halfproduct vrij vaak eon robot passoert (to veinig is zonde van hot

"niets doon" van do robot maar ook niet to vaak, vant dit zou tot

oputoppingen in do fabriek leidon, vaardoor het erg lang zal duren

voordat eon product klaar is, hot staat immors lange tijd in
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wachtrijen). Haar oolc ala de fabriek vat dit betreft over- of ondervoerd

wordt gaat de productie vel degelijk gewoon door.

Problomen met het niets doen van robots kunnen overigens ook vorden

opgelost door de band sneller te laten lopen. Op die manier komen er

meer halfproducten voorbij en duurt bet minder long voordat een verkioze

robot veer iets bruikbaars voorhanden krijgt. Het is in het gebeel niet

erg als de band zo snel goat dat producten, waarmee de robot vol vat had

kunnen doen, toch ongemoeid voorbijrazen omdat de robot nog bezig is.

Zij komen immers nog vel een keer langs bij deze of een soortgelijke

robot.

In de vii fde plats kan, mits bet productieplan dit toelaat, eveneens

vorden afgeveken van een vaste volgorde van handelingen. Ala bet niet

uitmaakt of scbroef A eerder dan B geplaatst wordt, zal dit oolt in een

villekeurige volgorde in de fabriek mogen gebeuren. Dit komt de snelbeid

weer ten goode.

In de zesde niet onbelangrijke plaats tenslotte kan de fabriek met een

kleine aanpassing zijn efficiintie vrij eenvoudig verbogen door do

robots adaptief te maken. Imzners, indien een robot zelf meet boe voak

een bepaald balfprodukt langskomt kan bet bijvoorbeeld besluiten een

balfprodukt vat erg yaak langskomt to gean bebandelen en zich biertoe

"omschakelen". Blijkbaar immers is er beboefte aan dat type robot op die

plaats. Op deze vijze kan een soort van evolutionair procos, de

"struggle for product", mogelijk zorgen voor een optimale verdeling van

typon robots over de fabriek.

Op doze manier vorden veel van do voordelen van MI en SI opzotten

bobouden terviJl do nadelen (gecompliceerde MI robots, robots die lange

tijd niets doen of op elkaar vacbton, gevoelighoid voor fouton, strange

coinaunicatie tussen do robots enz.) voor een groot deal verdvijnon.

Opvallend is bet gemak ase do productiekracbt kan vorden opgevoord

(seer robots toevoegen), en do onormo foutongovoolighoid van do fabriek

(zolang or nog maar eon robot van olko soort bostaat goat do productie
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door). Tevens is het opvallend hoe "dom" de robots kunnen zijn (een

soort van SI robots die op een villekeurige manier producten van de band

halen en op banden zetten). Het is ook in het geheel goon probleem als

een robot sen groot deel van de tijd faalt. Vroeg of last komt een

product do robot, of eon robot van een gelijke aoort, vel veer tegon.

Uiteraard komen er vol nieuwe problemen kijken bij deze vorm van

product ie.

Als eerste is to noomen de explosle van bandmateriaal (communicatie-

kanalen). Ala er niet voldoende banden zijn, kunnon niet good yulle-

keurige vegen door de fabriok gevolgd vorden, vat de productiesnelheid

hindert.

In de twoede plaats kunnen er slechts stochastische garentles gegeven

worden o -r ~e tijd die nodig is om een product to voltooion. We hebben
bier im-ers te maken met stochastische routes door de fabriek! Overigens

Ican de stroom van gereedgekomen producten wel redelijk constant zijn.

Gemiddeld wordt or vrij constant geproduceerd (bij een voldoende grote

fabriek) door de "vet van de groto aantallen".

Ten derde zijn de robots wel vat gecompliceerder dan bovengenoemde

"pipeline" SI robots. Zij moeten immers kunnen herkennen of een

halfproduct in een bepsald geschikt stadium verkoert. Dit hoeft echter

niet al to ingewikkeld te zijn. In ieder geval kan de robot veel

eenvoudiger zijn dan eon MI robot.

Hot vordt aan do lezor ovorgelaten do motafoor verder uit te vorken.

Voor meer betreffende do kiassiek parallelle machines vordt verwezen

naar [64).

3.5 De hersenen ala eon gedistribueerd p~rallelle machine

Zonder bier in detail op de structuur van, en do procoasen in, do

hersenen in to gaan, kan reeds vorden opgomerkt dat do opbouw van do

hersenen opvallende overoonkomsten toont met bovenataande

gedlstribueerde (of chaotische) opzot.

4
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Aihoewel de hersenen in stoat zijn ingewikkelde problemen op te lossen

als spraak, beeldherkenning, co6rdinatie van de ledematen of het spelen

van een partij sehaak, zijn de processen waartoe de hersencellen in

stoat zijn van een opmerkelijlc simpele card (zie hoofdstuk 4) die in

geen verhouding staen met de complexiteit van de op te lossen problemen.

De deelsystemen, de cohlen zijn dus eerder van het SI dan het MI type en

gezien deze eenvoud en hun traagheid moet er in de hersenen van

verregaande parallelliteit sprake zijn.

De verbindingen tussen de cellen zijn uiterst simpel en laten het

versturen van complexe boodschappen niet toe. Communicatie tussen de

cohlen moet dus zeer eenvoudig van card zijn. Voorts is er geen vorm van

"timing" of aithans nauwkeurige timing, er is geon "synchronisctie"-

mechanisme, aithans niet op cellulair niveau. Tenslotte zijn de cellen

vrij onnauwkeurig: er is veel ruis en er is mogelijk ook een hoog

uitvalpercentage. Het is ook uitgesloten dat bij een persoon de

verbindingen tuson de celon exact van tevoren gedefinieerd zijn,

daarvoor is eenvoudigweg niet genoeg code x'oorhanden in het DNA en

bovendien is daze exactheid hoogstwaarschijnlijk niet goed mogelijk met

behuip van biologische groeiprocessen.

Alles wijst er dus op dat parallelliteit door de hersenen verrogaand

gebruikt wordt, maar dat een vorm van "kiassiek parallellisme" niet

plausibel is. De cohlen zijn geen ingewikkelde processoren die delen van

het probleem gecoardinoord kunnen oplossen (daarvoor zijn zij te simpel)

en evenmin is er sprake van een strakke "pipeline" van cellen waar bet

probleem er "voor" in goat en er "achter" uit komt (daarvoor zijn zij

niet strak genoeg georganiseerd). Beide "kiassieke" voruen van

parallellisme hebben dacrom waarschijnlijk veinig gemeen met de vorm van

parallellisme die de hersenen op cellulair niveau gebruiken.

De gedistribueerde filosofie sluit echter qua eigenschappen wii goad can

bij do opbouw an onderdelen van de hersenen. Hot chaotlsche patroon van

do verbindingen, de ongevoeligheid voor ruis en beachadiging, de eanvoud

van do celien en de communicatie tussen do cohlen zijn allemaai van sen
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soortgelijke aard als bij de "gedistribueerde fabriek". Vandaar dat bet

volgens een gedistribueerd parallelle filosofie.

Het is moeilijk om op dit punt aan te geven welke exact de kenznerken

zijn van gedistribueerd parallellisme.

Kenmerkend van een gedistribueerde opzet is steeds dat men het "gebeel"

opsplitst in delen, die stuk voor stuk simpe. en onnauwkeurig zijn, maar

gecombineerd leiden tot goede resultaten. De "robots" of "cellen" zijn

org eenvoudig en kennen slechts een rudimentaire vorm van onderlinge

communicatie. Door de "wet van de grote aantallen" functioneert het

gebeel echter toch goed en snel. Het resultaat van de opzet is dat bet

gebeel efficiant is (de deelsystemen zijn "druk bezet"), dat de

resultaten beter worden naarmate er meer deelsystemen worden toegevoegd

(en dat doze toename liefst vrijwel lineair is!), dat de deelsystemen

bij tijd en wiule best fouten mogen maken en tenslotte, dat geen enke.

deelsysteem essentieel is en bet systeem daarmee "extreem" fout-

ongevoelig is.

Het zijn daze eigenscbappen die gedistribueerd parallellisme

veelbelovend lijken te niaken. Dit is bopelijk voldoende toegelicbt in de

voorgaande bescbouwingen. De vraag rest uiteraard hoe preeies doze

systemen ontworpen en geprogrammeerd moeten worden, zodat zij ook

werkelijk functioneren.

Deze vraag zal in de rest van bet versiag hoofdthema sujn bij de

bebandeling van een bepaalde kiasse van gedistribuoerd parallelle

systemon, de neurale netwerken.
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4 CELLEN IN NEURALE NETWERKEN

4.1 Inleiding

In bet voorgaande is in algemene zin gesproken over gedistribueerd

parsilelle systemen, met een minimum aan technisch detail. In dit en de

volgende hoofdstukken zal meer specifiek worden ingegaan op theoretische

en technische aspecten van de gedistribueerde systemen die in dit

versiag bet onderwerp van studie zijn: de neurale netwerken.

In dit hoofdstuk wordt de "basis" van een neursal network behandeld: de

neurale cel.

4.2 Celmodellering

Een parallel gedistribueerd systeem in de vorm van een Neursal Network

(NN) bostaat in principe uit niets meer dan met elkaar verbonden cellen

(plus eventuele input- en outputkanalen met de buitenwereld). Er is dus

geen extern geheugen of rekencapaciteit of iets van dien aard. De

bedrading (Vat is met Vat verbonden) plus de celwerking (hoe worden de

inkomende signalen verwerkt tot uitgaande signalen) specificeren dus in

het geheel de working van het NN. De neurale cellen zijn als het ware

geheugen en processor tegelijk.

Deze schijnbare eenvoud last echter een enorme ruimte san de

daadwerkelijke inplementatie vat betreft de bedrading en de celverking

over, zodat ondanks deze "eenvoud" het bestuderen en ontworpen van NN

bij lange na niet triviaal is.

Een centrale rol in het netwerk spelen dus de cellen. Zij bepalen hoe

binnenkomende signalen worden verwerkt tot nieuwe signalen en wat de

aard van doze signalen zijn. Een model van do celwerking vomt dan ook

do kern van elke theorie rond een NN.
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Intermezzo

Bij het opstellen van een model kan men op twee manieren te verk

gaan. Men kan uitgaan van theoretische overdenkingen en daarmee

modellen opstellen (uigangspunt: vat zou een cel moeten doen) of

van biologische modellen (uitgangspunt: vat doet een cel dat ik moet

nabootsen).

Wellicht dat de "zuivere theoreticus" huivert bij de aanpak volgens

een biologische modellering, maar beide aanpakken hebben

ontegenzeglijk hun voordelen en kunnen de andere aanpak veer

ondersteunen. Een theoretische aanpak heeft als voordeel dat de

processen die optreden meestal goad begrepen zijn. Als nadeel geldt

echter dat men maar moet hopen op een toevallige goede inval van de

theoreticus om verder te komen. De vorderingen kunnen langzaam zijn

of zelfs helemaai de verkeerde richting op gaan.

Een "biologisch" getinte aanpak kan leiden tot snelle resultaten en

zal zeker een bron zijn voor het ontwikkelen van nieuwe ideegn, maar

moet uiteraard vel vorden ondersteund door theoretisch onderzoek.

Ean citaat uit [46] in dit kader:

"Theorists almost always assume that they are cleverer than natural

selection,

This is usually a mistake".

De mengelmoes van biologische en theoretische overvegingen kenmerkt

veel van het verk in W~en en vordt ook in dit versiag

teruggevonden.

4.3 Een algemeen biologisch celmodel

Figuur 4.1 toont een biologiache neurale cel. Functioneel vorden

onderscheiden:

. De inkomende verbindingen (de dendrieten)

-Hat cellichaam (het neuron)
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- De uitgaande verbinding (de axon)

Ala regal veronderstelt men dat een cal ddn enkele uitgaande en meerdere

inkomende verbindingen heeft. Door deze verbindingen lopen de

(unidirectionele!) signalen waarmee de cellen met elkaar communiceren.

Gezien de beperkingen van de chemische technologia is de communicatie

over de lijnen simpal. De biologische kanalen kunnen alleen "aan"- of

"uit~signalen vervoeren (mogelijk gelden er op doze regal

uitzanderingen, bijvoorbeeld in bet visuala systeem. Zie [46]).

Dit vii overigens niet zaggen dat complexera barichten dan "uit" of

"aan" niet mogelijk zijn. Door frequentiecodering (te vergelijken mat

binaire codering) kunnen wel degelijk ingawikkaldar berichten worden

uitgewissald. Dit bereikt de cel door snaller of minder snel "aan"pulsen

te versturen. Verondersteld vordt ecbter wal dat doze processen

onnauwkeurig zijn. zodat de te verzenden informatia niet meer dan enkele

bits groot is.

De ingaande en uitgaanda lijnen zijn mat elkaar verbondan. De plats

waar hat contact tot stand komt noemt man de "synaps". De synapsen

koppelen de inkomande signalen als hat ware door naar hat cellichaam.

Afhankelijk van het type synaps en de afmetingen van de synaps zal daze

doorkoppeling verschillende effactan hebben.

Onderscheiden worden exalterande en inhiberenda synapsen. Exalterenda

synapsen winden de cel ala het ware op. Komen op can lijn verbonden mat

can exalterenda synaps signalen binnen, dan zal de aangesloten cal

"actiever" worden, dat wii zeggen mat can hogere fraquentie uitgaande

signalen gaan versturen. Inhiberende cellen doven of verlagen juist de

celuitgangsactivitait. De mate van opwinden of doven is verschillend per

synaps en bovendien afhankelijk van de frequentia van hat inkomande

signaai.

Hat cellicbaam verwerkt de vale inkomende signalen en bapasit daaruee de

uiteindelijke uitgangsactiviteit. De cel voert daarbij san soort van

integratie van de, inkomende signalen ult. Aan de hand van de gevonden



T11O rapport

Pagina.
41

gewogen "som" zal de cel actie ondernemen door aan. de uitgang zijn vuur-

frequentie te veranderen.

Ruisprocessen in de cel kunnen eveneens bijdragen tot het veranderen van

de vuurfrequentie. Ook de ouda toestand van de cel (bet verleden) kan

ean rol spelen in bet functioneren in de toekomst. Daze "korte-termijn"-

geheugenfunctie van de cel dient in een NN echter beperkt te zijn.

Mogelijk is in de eel informatie aanwezig over bijvoorbeeld de

vuurfrequentia in het korte verleden, maar bet is niet waarscbijnlijk

dat bijvoorbaeld de toestand van de afgelopen tien saconden intern ligt

opgeslagan.

Bovansaand. model scbetst bet globale "prototype" van can neurala cel.

Natuurlijk zouden door de natuur andare keuzen gamaakt kunnen zijn

(bijvoorbaald wat betreft de vori van de communicatie). Vanuit

simulatietachniach oogpunt zal bet modal ook vaak wordan aangepast. Zo

zal de vuurfrequentie bijvoorbeeld meestal worden vertaald naar Meer

praktiscbe reale getallan, ninar het is uitaraard niet nodig of zelfs

maar wensalijk can ta strikte analogie met aen biologisch neuraal

netwerk na ta streven.

Ondanks de grote spaelruimte binnen het model van can neurale cal is er

mat dit model toch can aantal kauzen gemaakt. De belangrijkste biervan

is de keuzc voor bet versplinteran en vermengen van rekencapaciteit en

gebeugen. Door het ontbrakan van uitgebreide buffermechanismen in de eel

is de enige maniar am langdurig informatie in can NN op te slaan ofwel

de sterkte van de synaptische overgangen te verandaren en/of de vorn van

de intagratiefunctie te veranderen. In de macste artificiale NN zien we

beide vormen van lange-termijngebeugan toegepast worden. Men kan dus

stellen dat de te berinneren informatic in can NN deccntraal ligt

opgcslagen in dc verbindingen tussen de cellen. Hetzelfde geldt voor de

reken- of processorcapacitait, die vordt vcrtegcnwoordigd door de

gevogan integratiefunctie van bat cellichaam (zic 4.5).
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4.4 Hersencellen

In deze paragraaf zal kort bezien worden hoe menselijke hersencellen

bovenstaande verder "invullen". Voor meer detail en verdere verwijzingen

zie [l][46J[72].

Globaal voldoen de hersencellen aan bet model van een enkele uitgaande

en meerdere inkomende verbindingen. Doze "bedradingen" worden in het

begin van bet leven van can organisme gelegd en zijn verder "vast" (naar

wordt aangenomen). De sterkte van de, synapsen is echter w~l onderhevig

aan veranderingen, zoals ward gemeten in vele experimenten waarbij

bijvoorbeeld door chirurgische ingrepen stukken hersenen onbruikbaar

werden gemaakt. Na verloop van tijd blijken andere stukken van de

hersenen de verloren tak dan te kunnen overneman [46]. Details over de

synaptische leermechanismn zijn ecter 
nauwelijks voorhanden.

Per cel kan het aantal verbindingen varidren van plusminus honderd tot

enkele tienduizenden. Hat is niet bekend hoeveel van doze verbindingen

warkelijk functioneed zijn en evenmin hoeveel redundantie er aanvezig

is. Gezien de onbetrouwbaarheid van biologische systemen mag vorden

aangenomen dat de percentages redundante verbindingen mogelijk zeer

aanzienlijk kunnen zijn.

De inhiberende of exalterende working van sen synaps bangt af van hat

type "transmitter" (een chemische stof) en de hoeveelbeid van de

transmitter die in een synaps voorkomt. Hierover is slechts weinig

bekend (zie [72] voor een recent overzicht). De mate van opvinden of

dovan is mogelijk afhankelijk van het oppervlak van bet synaptische

contact (wat onderling globaal tot can factor tien verachilt). De

invloed van son beaald type transmitter kan zeer kort (enkele msaac) tot

vrij lang (seconden, minuten of zelfa uren) zijn.

Do aignalen die over do verbindingen vervoerd worden hebben do vorm van

"pulatreinon". De frequentie van die treinan kan oplopan tot maximoal

100 a 200 hertz. De duur van eon enkela puls ligt in de orde van 1 macc.
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Het cellichaam verwerkt de signalen. Hierover is niet veel meer bekend

den dot er sprake moet zijn van een vorm van integratie, immers, hoe

meer exalterende synapsen actief zijn, hoe acer de cel zich "opwindt"

(met een hogere frequentie "vuurt") en vice versa. Veel details over de

celverking zijn er echter niet.

Hot cellichais zeif is enkele micrometers groot. De verbindingen

strekken zich uit over afstanden van typisch een millimeter tot maxiaal

een centimeter. Daze verbindingen zijn overigens niet totaal "random"

maar vertonen globaal gezien wel degelijk "structuur". De cellen liggen

enigszins in "lagen" opgeslagen. Zie hiervoor hoofdstuk 5 en [46]. In de

hersenen zijn in totaal ongeveer 100 miljard hersencellen aanwezig.

Hogelijk is hiervan slechts een gering percentage functioneed.

4.5 Celmodellen

Wanneer men bovenstaand celmodel acer detaillistisch wenst in te vullen

ontstaan de eigenlijke "problemen". Neuronaal onderzoek levert maar zeer

karige aanwijzingen over do signaalverwerking. Een veelbeid van modellen

over de celverking is in het verleden beproefd.

Een aantal modellen wordt hieronder gepresenteerd (een acer volledig

overzicht wordt gegeven in [ 33]):

4.5.1 Differentiaalmodellen

De oudste modellen zijn vooral gebaseerd op biologische gegevens.

Voorbeelden hiervan zijn do op differentiaalberekening berustende

modellen als die van Grossberg en Anderson. De variabelen komen overeen

met hoeveelheden van chemische stoffen in de cal. Terugkoppelingen in de

cel zorgen ervoor dat de variabelen geen oneindig grote vaarden

aannemen. Zie bijvoorbeeld [1] [3] [19] [2]).

Eon typisch voorbeeld van zo een model vordt gegeven door formule

[4.lab]
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dS j/dt - E Si(t)*Wi(t) - K1*Sj(t) -Tj [4.1a]

dW1/dt - K2 *Sj(t)*Sj(t) - K3*Wi(t) [4.1b)

In [4.1a] verandert de, uitgang (Sj) van de, cal j naar gelang de toestand

van de andere cellen (Si) middela can gewogen (W1 ) inputsommatie. Tevens

is een drempel(threshold)waarde Tj van invloed die hier tijdinvariant is

gekozen, vaarmee Si verschoven kan worden. On de, activatiewaarde S i
beperkt te houden is er een automatische afname (terugkoppeling) van

activiteit middels K1 . De gewichten (Wi) veranderen ook met een snelheid

middels [4.1b]. De grootte van de verandering is hier afhankelijk van de

grootte van de correlatie met de buurcellen. Ook de gewichtsgrootte

wordt beperkt middels de terugkoppelingsterm K3 .

Tot voor enige jaren (zie bijvoorbeeld de in september/october 1963

uitgegeven IEEE TMC) bediende men zich voornamelijk van dit soort

vergelijkingen voor bet doen van onderzoek aen NN'en. Bij het bestuderen

van aigenschappen ziet men zich dan geplaatst voor de enorme

complexiteit van stelsels van (niet lineaire) DV's (discreet dan wel

continu).

Aihoewel deze modellen biologisch gezien wellicht zeer plausibel zijn,

moge bet duidelijk zijn dat de DV's zich niet lenen voor verregaande

berekeningon. Daze situatie is te vergelijken met hat rekenen aan

analoge olectronische systeman. Worden daze systamen groter dan enkele

elementen, dan levert do DV aanpak geen bruikbare resultaten meer. De

working wordt onbegrijpelijk en bevijzen zijn niet to verkrijgen.

Het is niet verwonderlijk dat berokeningen met dit soort modellen in bet

verloden niet (of slechts zeer moeizaam) Lot resultaton hebbon goleid.

Hooguit kon bijvoorboald vordan aangegeven walks vaarden van K1,K2 ,K3
tot interessante "activitoit" van een netverk leiden. Hat werken met
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stelsels DV's vindt tegenvoordig veinig doorgang meer bij bet bestuderen

van WNen.

4.5.2 Lineaire modellen

Het wiskundig meest eenvoudige model beroept zich op lineaire

signaalververking. De signalen Si zijn veer positieve of negatieve relc

getallen.

Een cel i is ook bier weer verbonden met een andere cel j middels can

synaps met waarde Wij. De nieuve uitgangswaarde van een cel wordt

senvoudig berekend uit

Sj(t+l) - E Wij*Si(t) - Tj1 [4.2]

De lineariteit van dit model maakt bet mogelijk de, werking te evalueren

middels de krachtige lineaire algebra.

Helaas is er door de strikte lineariteit veinig interessants te ver-

wachten van netwerken bestaande uit dit soort cellen. De eindtoestand is

immers altijd eenvoudig een lineaire transformatie van de begintoestand.

Ook indien men de uitgang van bet netwerk terugkoppelt naar de ingang

levert dit niets extra's op, daar de overdracht tussen de uiteindelijke

uit- en ingang een lincaire functie blijft (zie ook 133]) [Opmerking:

indien rekening vordt gebouden met tijdvertragingen in de cellen en

verbindingen ontstaat wel ander (dynamisch) gedrag door terugkoppeling.

Hier vordt ecbter geduid op de eindtoestand van bet netwerk, dus nadat

de toestand van bet netwerk stabiel is gevorden.] Hat gebruik van dit

soort cellen in NN is dan ook beperkt, tenzij men geinteresseerd is in

bet uitvoeren van lincaire mappings. Interessante mappings zijn ala

regel ecbter niet lineair.
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De eenvoud van bet model blift echter aantrekkelijk. Goed gefundeerde

leerregels voor networken van dit soort cellen (leer een lineaire

mapping met oen bepaalde eigenschap) kunnen eenvoudig vorden afgeleid.

Lineaire systemen, gecombineerd met een leerregel, worden "lineaire

associatoren" genoemd en zijn in het verleden onder andere onderzocht

door Anderson en Kohonen. In hoofdstuk 5 komen deze vederom ter sprake.

4.5.3 Niet lineaire modellen

Hot zvakke punt van lineaire netwerken, namelijk dat alleen eenvoudige

lineaire transformaties kunnen worden uitgevoerd, kan overkomen worden

door bet toevoegen van niet lineariteiten. De eenvoudigste mogelijkheid

hiertoe is bet toevoegen van een drempel(threshold)functie aan de

uitgang. De cel staat "aan" indien de totale gewogen input groter is dan

een drempelwaarde, in het andere geval staat de cel "uit". Ofwel

S (t+l) - f ( E i*i T9 t4.31

f(x) - 1 ala xkO

f(x) - 0 als X<0

met f een functie die de "aan~waarde oplevert als zijn argument groter

dan nul is en in bet andere geval de "uit"waarde. f is dus gelijk aan de

tekenfunctie, die middels Ti kan verschuiven rond een omslagpunt.

Hot bereik van viskundige functies die met dit soort cellen kunnen

vorden gemaakt is voel grotor dan die van de lineaire associator. Zo kan

bijvoorbeeld een exclusive or mapping worden uitgevoerd, eon mapping die

met puur linoairo cellen niet mogelijk is (zie hoofdatuk 5).

Een nadeel van bet werken met niet-lineariteiten is dat do mathematica

moeilijkor wordt. De lineaire algebra kan nio' longer vorden gobruikt

voor do berekeningen. Er is dan ook bijvoorbeeld geen algemoon leer-

algoritme baend voor networken met doze collen. Voor eon overzicbt van
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netwerken met dit soort niet-lineaire cellen zie bijvoorbeeld 121] en

hoofdstuk 5 van dit versiag.

Er zijn behalve de tekenfunctie uiteraard ook andere keuzen voor f

mogelijk. Indien men in pleats van slechts een "aan"- en een "uitavaarde

de celtoestand met een rede getal venst veer te geven, hebben andere f-

keuzen zin. Zo kan men bijvoorbeeld kiezen voor

P :xvoor x~tO [4.4]
fx 0 voor x<O

Veel onderzoek wordt momenteel verricht aan nette continu stijgende maar

begrensde functies als

f(x) - arctan(x) (4.5a]

of

Leeralgoritmes voor bet leren van do gevichten en de drempels van cellen

met deze uitgangsfunctie (of een andere continu stijgende functie) zijn

recentelijk bescbikbaar gekomen (de back-propagation rule, zie hoofdstuk

5 en [8)[9)(36][71]).

De hoofdmoot van de huidige netwerken maakt gebruik van cellen van bet

hier geschetate type. Halaas worden de gewonnen capaciteiten van dit

soort netwerken, ve-!.regen door de niet lineariteiten, "betaald" door

een moeilijker mathematiach to bestuderen gedrag.
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4.5.4 Statistische modelien

Eon vrij nieuve ontwikkeiing bij het bestuderen van Wflen Is gebruik te

maken van de rosultaten verkregen uit de thermodynamics en statlstlsche

mechanics. Op hot eerste gezicht kout dit weiiicht vreewd over, maar

nadere beschouving van daze vakgebieden saakt do band duidoiijk. Bij

daze vakgebieden bestudeert men inuiers deeltjos die zich In eon boperkt

aantal toestanden kunnon bovinden die warden boinvloed door do

toostandon van buurdeeltjos. In feite komt dit nauw overeen mnot do NN-

filosofie.

Zo bevinden zich in een dunno plak magnetisch materiaal kieine gebiedjes

die ofwel omhoog danwol naar beneden gemagnetiseerd kunnen vorden, vat

analoog gedacht wordt aan do twee toostanden "vuren" of "niet vuren" van

eon neurale cel. De gobiedjos kunnen van toestand veranderen Indien het

magnetisch void dat gogenoreerd wordt door omliggende cohlen (equivalent

mot hot gewogon gemiddeide van buurcollon) eon bepaaide drompeivearde

(threshold) overtreedt. De borokeningen hierbij zijn van eon zeifdo vorm

ala bij do niet-iineairo cohlen zoals hierboven bohandold. Als extra

restrictie bij doze beachouving Seldt overigons vol dat do invloed van

eon deeltje A op eon doeltje B geiijk dient to zijn aan die van B op A.

Aldus wordt do eis van synusotrische verbindingen tussen do cohlen

gedist, vii de analogie bruikbaar zijnl

Thermodynanische of statistisch mochanische modelion vormon aldus eon

bruikbaro analogie on do mathomatica uit doze gebiedon beent zich

daarmee voor hot beachrijven van celmodeilen en NN'en. Bruibbare

begrippen ult doze vakgobieden ala Energie en Tomperatuur zijn oveneens

to gebruiken voor do bestudering van Woen. Bij de "therznodynamische"

coheon maakt men gebruik van hot begrip ternperatulur om do ruis in eon

network to modeileren. Eon van do verrasoende ontdekkingen is dat doze

ruis bohulpzaam of zolfs noodzakelijk kan zijn vojor do working van eon

network (zie hoofdatuk 5).

Bii eon "theruodynamische" cel kiest men ala uitgangsfunctie meestal
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p(f(x)-l) - l/ (1+ )-/ [4.6)

met p(f(x)-l) de kans dat de cel hoog wordt gegeven x. Figuur 4.2 geeft

een schets van deze kansfunctie bij verschillende "temperaturen". Door

de temporatuur te verhogen of to vorlagon kan moor of juist minder

kanskarakter worden ingebracht in do working van do col (overeenkomend

met do interne ruis in do col). Bij oon tomporatuur van nul graden is

hot gedrag gelijk aan dio van eon cel met oen tekenfunctie (zie [4.3]).

Bij eon oneindig hoge tomporatuur is de celtoostand volledig

willokeurig. Immers, volgens [4.61 is do kans op eon bepaalde

celtoestand dan gelijk aan vii ftig procent, ongoacht de grootto van de

inputs. Mork op dat de uitgang van de cel hier discreet, maar de

kansfunctio continu is!

Hot intoressanto van dit soort cohlen is dat do verdohingon van de san-

en uitstaande cohlen zich net zo godragon als do vordelingon van

bijvoorboeld aangeslagen en niet aangeslagon eloctronen. Doze

vordolingen lonen zich erg good voor berekoningen met de hulpmiddelen

die reeds ontwikkeld zijn voor borekeningen aan statistisch mechanische

systomon. Bowijzen over hot godrag van het NN laten zich relatiof

oonvoudig formuleron. Men kan do "toestand" van hot network vortalen

naar eon "energie"maat. Doze manior van boschrijvon maakt hot godrag van

hot network begrijpelijk (net zoals onorgie hot gedrag van bijvoorbeold

eon gas "begrijpohijk" maakt) on berekenbaar. Hot rokonen met behuip van

statistiache gegovons en hot govon van statistische garanties is imers

voel eenvoudiger dan hot voorspolon van hot godrag van do afzondorlijko

cohlen in eon network.

Niet aileen levert doze manior van rekenen voordolen op, ook do

netwerken met dit soort elomonten hebben extra's to bieden. Zo is hot

bijvoorbeeld gelukt. iiddels doze netwerken logische problomen to laten

oplossen (zie hoofdstuk 5). Evenzo is men in staat gebloken met dit

soort netwerken goode oplosuingon to genereron voor complexo problomon

als hot "handelsreiziger"probloem (traveling salesman problem).
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Leeralgoritmes voor dit soort netwerken zijn eveneens bekend [69][38]

maar zeer traag en praktisch minder goed bruikbaar. Goede introducties

tot typen netwerken met dit soort cellen, de Harmony en de Boltzmann

netwerken, worden gegeven in respectievelijk (37] en [38]. Meer detail

wordt gevonden in [69] [16] [48] [53] 168] [42] [45] en [671.

In de populaire literatuur krijgt dit soort netwerken helaas nog

nauwelijks aandacht, zij vormen mijns inziens echter de potentieel incest

veelbelovende, netwerken voor complexe toepassingen van NN'en.

Een nadeel van dit soort netwerken is de eis van de (biologiscb niet

plausibele) symmetriscbe verbindingen tussen de cellen en de

onduidelijkheid over de "temperatuurregulatie" of ruismaat in het

netwerk. Met is achier wellicht mogelijik de rasultaten te generaliseren

naar niet symmetrische verbindingen. Hoe dit te doen en wet voor extra

netwerkeigenschappen dii zal opleveren is nog niet bekend.

4.5.5 Cellen met tijdvertraging

In voorgaande modellen was altijd sprake van een "onmiddellijke"

integratie. In de cel of in de kanalan trad geen "delay" op. Uiteraard

zijn dit soont delays wel in te brengen en zijn daze mogelijk zelfs

zinvol. op bet moment van dii schrijven steen dit soont modellen in de

belangstelling mat hebben nog geen thaoretische onderbouwing. Er zal in

dit verslag niet verder worden ingegaan op dit soort modellen.

4.6 Al en bet celmodel

Dit hoofdstuk wordt besloten met enige op de Al gebaseerde overdenkingen

bij het verschijnsel "cel". De Al richi zich al gedurende langere tijd

op bet ontwikkelan van "intelligente", ean de mans gelijkweardige

software. Het meg daerom niet vervonderlijk heten (aihoewel bet wellicht

niet noodzekelijk is) ala de AI in de loop dcr tijd structuren beeft

ontwikkeld die gelijkenis vertonen mat de "celnatwerken".
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Een "Al" visie op, son eel zou kurinen zijn dat de cel een soort van

"micro-expert" is. Hiermee wordt bedoeld dat de cel een oordeel velt

(aan of uit, wear of niet wear) op, basis van kennis (de gewichten en de

drempel) en binnenkomende informatie (de uitgangen van andere cellen

oftevel "micro-experts").

Een micro-expert heeft nu de task sen oordeel te vellen over een

bepaaide toestand die in zijn microwereldje optreedt. De toestand van de

cel (of micro-expert) wordt hier geinterpreteerd als "ik oordeel dat de

toestand optreedt" als de eel "aan'staat en "ik oordeel niet dat de

toestand optreedt" als de cel uitstaat. Als de cel aanstaat betekent dit

dus dat een bepaald patroon is ontdekt. In het geval de cel uitstaat is

deze informatie er niet (gebrek aan bevijs) of er is informatie

binnengekomen dat het patroon niet optreedt. In het geval de cel

uitstaat is het dus niet duidelijk of dit komt door gebrek aan bewijs of

negatief bewijs!

Er zijn binnen de Al cen aantal methodes bekend om te redeneren met

"onzekerheden". De incest bekende is gebaseerd op, de formule van Bayes

[49]. Met deze formule kan men afwegingen maken op basis van onvolledig

en onzeker bevijs. Andere algoritmen voor bet werken met onzekerbeid en

onnauwkeurigheid worden gegeven in [15], het is dus zeker niet zo dat de

Bayesiaasa aanpak de enig mogelijke is!

Uitgangspunt voor het gebruik van Bayes is dat Indien men over een

bepaalde hoeveelbeid bewijsmateriaal E bescbikt, het oordeel over een

(gecorreleerd) gegeven H mag vorden afgeschat volgens

S - f( P(HIE) )

met f een oordeelfunctie die 1 of 0 oplevert (vaar of niet vaar) voor de

hypotheac H en ?(HIE) dc kans dat H geldt (de hypothese waar is) gegeven

bewijsmateriaal E (evidence). Ecn keuze voor f is bijvoorbeeld f(P)-l to

kiezen ala P(O groter is dan 50% en anders f(P)-0 to kiezen.
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Indien E een enkel gegeven E i is voigt voigens Bayes dat

P(HIEi) - P(EjIH)/P(Ej) * P(H) [4.7]

indien Ei waar is en

P(HIEi) - P(H)

indien onbekend is of Ei waar of niet waar is. P(H) en P(Ei) zijn de a

priori kansen op het waar zijn van H en E i. In het geval meerdere

bewijsstukken Ei worden aangedragen ter ondersteuning van de hypothese

H, leert Bayes dat P(HIE) geschreven kan worden als

P(HJE; - P(EIIH)/P(El) * P(E 2 1H)/P(E 2 ) *. *P(E nIH)/P(E~

mits E 1 , E 2 , enz. onafhankeiijke gebeurtenissen zijn (zie [49](75]).

Daar de, a priori termen P(E1 IH)/P(El),P(E 2 IH)/P(E 2) enz. en de a priori

term P(H) van tevoren (middels eenvoudige correlatiemetingen) gemeten

kunnen zijn kan P(HIE) berekend worden. Aldus kan op een basis van

bewijs E een oordeel over P(HIE), dus de kans op H gegeven E, gegeven

worden.

Formule 4.8 kan nu herschreven worden tot

P(HIE) - exp (in ( PEIH/p E~ 1 * I~j/P(E 2)*

- exp (in (P(E1IH)/P(El)) + in (P(E.,IH)/P(E 2 )) +
in (P(nH)/P(E n) i n (/PH) )

- exp W I1 + W2+ -. Wn - T ) [4.9]

Het oordeel Sj uitgaande xan bewijsstukken Si kan met [4.9] dus

geschreven vorden ais

Si f (exp ( E W ij*Si Tj)) [4.10]
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Deze vorm komt opvallend overeen met die van de basisformule [4.3] van

de niet lineaire cal.

Met andere, woorden, wellicht dat de "kiassieke" AI en NN'en fiat ZO var

uit elkaar liggan als vaak wordt beweerd. Een samenvloeiing van de

neurale netwerkvisie en de kiassieke AI visie kan mogelijk tot goade

resultaten leiden.

Hlet fraaie van een analogie als deze is bovandien dat zij ons direct

leert hoe de gewichten gekozen dienen te woren (aithans bij daze

interpretatia). De gewichtan zijn hiar de samsengesteld uit (nulda en

aerate orde) correlatietarman. Mark overigens op dat de gewichten bij

deze keuze eveneens symmetrisch zijn daar (per definitie)

P(EIH)/P(E) - P(HIE)/P(H) [4.11]
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5 NEURALE NETIJERKEN

5.1. Inleiding

Neurale cellen zijn relatief eenvoudige eenheden. Deze eenvoud maakt dat

een neurale cel op zich veinig indrukwekkende taken kan vervullen.

'Jergeleken met bijvoorbeeld een computer sujn de capaciteiten zeer

beperkt (zovel wat de reken- als wat de geheugencapaciteit betreft).

De eenvoud van een neurale cel is echter geen nadeel maar juist de

kracht achter bet concept van neurale netwerken. Is de cel zeif een

eenvoudig onderdeel, een net opgebouwd uit zeer veel van deze eenvoudige

cellen kan taken vervullen die vele malen complexer zijn. Juist de

combinatie van de eenvoud van de cellen (eenvoudige izplementatie in

electronische of chemisch/biologische technologie) en de complexiteit

van het geheel is oorzaak van veel van de mogelijk aantrekkelijke

eigenschappen van dit soort systemen en wellicht oak de oorzaak van het

aantreffen van neurale netwerken bij mens en dier.

Hlet is verre van vanzelfsprekend hoe een net te ontwerpen. Het is

geenszins duidelijk welke verbindingen tussen de cellen gelegd moeten

worden, welk type cel in een net (voor een bepaalde taak) het best

gebruikt kan worden en hoe de synapswaarden gekozen moeten worden.

Kiest men voor verschillende invullingen van bovenstaande vrijheden, dan

ontstaan noodzakelijkerwijs verschillende netwerken met verschillende

eigenschappen.

De vraag is uiteraard niet welke keuze "juist" is, want de natuur

5 gebruikt neurale netwerken (de hersenen) voor zeer uiteenlopende taken

als zien, herinneren, redeneren, bewegen enz. Voor elk. soort task zal

een bepaald type netwerk optimaal zijn en h~t mag verwacht worden dat

daze optimaliteit na de vele miljoenen jaren van evolutie door de natuur

goeddeels bereikt is.



TNO rapport

Pagina
55

Onderzoek aan neurale netwerken is dus geen "speurtocht' near het

uiteindelijke net dot alle taken kan voibrengen, mer bet zoeken near

een geschikt net voor een bepaalde taak.

Dit hoofdstuk is een afspiegeling van deze visie. Naar functionaliteit

zal bekeken vorden velke netwerken in de literatuur bekend zijn, welke

hun eigenschappen zijn en velke modificaties eventueel gevenst zijn.

Overigens is dit niet de enige manier van aanpak voor onderzoek

betreffende de werking van de hersenen. Men kan ook een visie nastreven

waarbij men tracht te achterhalen vat het geheel van de hersenen doet.

Hierbij tracht men dan niet uit cellen netwerken semen te stellen, maar

door middel van deelnetwerken (of beter, deelsystemen) de

functionaliteit van de gehele hersenen to beschrijven. Deze manier van

aanpak bevindt zich dan ecter op een ander niveau als het onderzoek

near neurale netwerken. Een inspirerend viorbeeld van een dergellike

opzet vordt gegeven in [14]. In dit versiag zal hierop niet verder

vorden ingegaan.

Ondanks de verschillen tussen de netwerken mag bet toch niet als een

verrassing komen dat door de toch "gelijksoortige" opbouw van de

netwerken, verschillende netwerken vaak. vergelijkbare eigenschappen

hebben. Veel van de verkregen resultaten bij een bepaald type netwerk

zijn dan ook (ten dele) toepasbaar op andersoortige netwerken.

Ongevoeligheid voor beschadiging bijvoorbeeld is een eigenschap die met

name bij geheugennetverken naar voren wordt gebracht, maar ook min of

meer blijft gelden voor andere netverken. Leerregels zijn interessant

bij classlficatoren en gehougens en vorden juist daar naar voren

gebracht maar soortgelijke loerregels zijn ook van toepassing op

netwerken die iota doen vat veel lijkt op loglsch redeneren.

Het zou to ver gaan om bij elk type network al doze aspecten telkons

weer boven tafel te halen. Slecbts die eigenscbappen die bet incest in

bet oog apringen bij een netwerk, dat vii zeggen die bet meest relevant

geacht vorden voor de taak, zullen worden uitgelicht. Het vordt &an de
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lezer overgelaton, eventueel met behulp van de literatuurverwijzingen,

een diepore analyse van een netwerk uit te voeren.

Opvallend in dit hoofdstuk is ook dot steeds verschillende rekenwijzen

biJ verschillende typen netwerken gebruikt vorden in plaats van dhn

enkele rekenwijze. Dit hoeft meerdere oorzaken. Allereerst vormt dit

versiag een afspiegeling van do gelezori literatuur en zijn or geen

uitgebreide pogingon gedaan rekenwijzen om te zetton in een

gemeenschappelijke vorm. ?faar belangrijker is dat dit ook geen zin

heeft, daor versehillende typen netwerken met verschillende typen cellen

(bijvoorbeeld continue of discrete cellen) verschillende vormen van

beschrijvingen aantrekkelijk maken. Dasrom moet men niet verward worden

door de verschillende benaderingen, maar dit zion ala een noodzakelijk

kwaad.

5.2 Do opbouw van eon neuraal net

De principes achter do opbouw van een neuraal not zijn eenvoudig. Do

verschillende keuzen die gemaakt kunnen worden bepalen do eigenschappen

van het net.

Do opbouw van eon net behelst vier aspecten die hieronder behandeid

worden.

Hot oerste aspect betroft do aard van de te gebruiken cellen. Als regel

zijn do cellen in ddn net alle van hetzelfde typo, dat wil zeggen zij

vorrichten golijksoortigo wiskundige berekeningen. Slechts do inhoud van

do synapsen en do drempols vorschillon van col tot cel. Ock hot aental

ingangen zal als regel per col vorschillen.

Doze uniforuiteit in eon network is onroalistiach ala we dit vergelliken

met biologischo data. Hot is in do hersonen eangotoond dot cellen

onderling verschillen van aard. Met do hior gevolgde bonodoring wordt

echter niet gedoeld op eon neuraal not als eon 'geheal" moor als eon

onderdeel van eon groter net. Do uniformiteit van cellen op eon moor
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lokale grond is vol aangetoond. Aangezien hier slechts de aandacht

uitgaat naar lokale netwerken, is bet uitgangsprincipe van uniformiteit

in de cellen binnen een netwerk daarom aanvaardbaar. De vraag welke de

celfunctie moot zijn bijft echter open.

Hot tweede aspect betroft de verbIndingen tussen de cellen. In alle te

behandelen netwerken wordt vorondersteld dat een cel ddn enkele uitgang

heeft die verbonden is met meordere ingangen van andere of dezelfde cel.

Een eenvoudige, manier om dit te beschrijven is gebruik to maken van een

twee-dimensionale matrix waar zowel horizontaal als verticaal alle

cellen zijn uitgezet. Doorgaans is deze matrix bijzonder dun bevolkt

(sparse). Tussen de 1011 neuronen in onze hersenen lopen naar schatting

"slechts" 1014 verbindingen in plaats van de 1022 mogelijke,

verbindingen. Slechts 1 op de 100 miljoen plaatsen in bovengenoomde

matrix is daarmee gevuld! Op eon meer lokale schaal (waarin er hier

interesse is) geldt echter eon minder schaarse verdeling.

De aard van de verbinding zeif staat in do bier te bebandelon netwerken

overigens niet ter discussie. Gekozen wordt voor een verbinding zonder

vertraging en zonder verzwakking. 00k deze aanname is "govaarlijk" en

niet biologisch gerecbtvaardigd. Uiteraard treden in biologische

systemen wel degelijk vertragingstij den op en mogelijk kunnen deze

vertragingen een functie bebben. Verzwakking lijkt gozien de aard van de

biologiscbe verbindingen minder aannemelijk, alboewel een "storing" in

eon langer lcanaal waarscbijnlijker godacht mag worden dan een in eon

kort kanaal.

In sommige netwerken is bet wellicbt mogelijk dat dit soort

"imperfecties" functioneel zijn. Met name in bet low-level

bewerkingsgebied (dicbt bij de sensoren en actuatoren) zoals in hot

visuele gebied van de hersenen, kunnen vertragingstijden uogelijk

kritisch zijn in bepaalde filter- of detoctienetwerken (zio [251). Hior

zal ecbter verder warden aangenomen dat vertragingen en ruis in de

kanalon goon rol spelon in eon network.

Ook modulatle van kanalen onderling komt in do to behandelen netwerken

niet voor. Biologiscb is echter vol degelijk aangetoond dat zulke
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mechanismen voorkomen dwz. het "blokkeren" van een kanaal door een

andere kanaal(I) is aangetoond. Dit verscbijnsel komt echter voor zover

bekend slechts sporadisch voor en zal hier niet van belang vorden geacht

(blokkeren kan overigens oak gemodelleerd worden door extra cellen toe

te voegen aan het netwerk). Voor meer detail over de biologische aard

van de verbindingen zie [46].

Behalve ddn enkele link tussen twee cellen, te beschrijven door een

relc twee-dimensionale matrix (met daarin de synapswaarden), zijn

uiteraard complexere verbindingen denkbaar. Zo kan een cel meerdere

verbindingen met dezelfde cel hebben. In dit geval zijn hager-

dimensionale matrices nodig voor de beschrijving van de, connecties.

Evenzo is bet mogelik een overdracht door meer dan een enkel reeel

getal te karakteriseren. In biologische synapsen immers is bet gebruik

van meerdere soarten neurotransmitter bij een enkele synaptische

overgang aangetoond. Bij de te behandelen netwerken zal dit overigens

niet ter sprake komen.

Een cruciale rol speelt de grootte van de synapsen, bun gevicht. Peze

kan vast gekozen of geleerd warden. In dit verslag zullen meerdere

leermechaniamen ter sprake komen. Biolagisch gezien is bet aannemelijk

dat synaptische waarden zowel voor een deel "vaargepragramneerd"

(aangebaren) zijn als flexibel, (geleerd).

Het derde aspect betreft bet activatlepatroon, dat wil zeggen, de regel

die bepaalt welke cel wanneer verfrist (geupdated, gevuurd) wordt. Dit

activatiepatroan, wardt in de literatuur slecbts zelden expliciet

veruseld, maar vormt een wezenlijk onderdeel van de werking van bet

netwerk en de bewijsvaeringen. Als verscbillende voorbeelden van

activatiepatranen warden bier die van het te bebandelen Hop field

gehougen en het Harmonic neeverk genoemd. In bet eerste netwerk wordt

steeds ddn enkele willekeurig (random) gekozen cel bijgewerkt of

gevuurd. Zowel bet random kiezen ala bet na elkaar vuren is bier

eacentieeci voor de werking en bewijsvoeringi Bij bet barmanienetwerk,

dat bestaat uit. twee "lagen" cellen, wordt afwisselend de ene en de

andere laag parallel gevuurd.



-YI

71M rapport

Pagina
59

Het tegelijkertijd vuren van als neuronen wordt synchroon vuren en bet

na elkaar in een willekeurige volgorde vuren asynchroon vuren genoemd.

Opgesaerkt most worden dat andere vormen van vuren meestal leiden tot

slechts sen "gedegradeerde* werking van het netwerk. De manier van vuren

is in de praktijk dus wellicht minder kritiscb als bier vordt

sang. geven.

Biologisch gezien is elks vorm van timing in feite onwaarscbijnlijk. Bij

onderzoek is nimmer gebleken dat de cellen op sen of andere wijze

syncbronisatiesignalen verkrijgen. Wel wordt bersenactiviteit vaak

voorgesteld ala golven van activiteit door bet brein, mast deze

golfbeweging vordt waarscbijnlijk (?) eerder veroorzaakt door bet

doorgeven van ingangssignalen naar uitgangssignalen dan dat er sprake is

van sen "syncbronisatie"lijn. Complexere modellen van vuren zijn

uitsraard denkbaar. Hierbij valt bijvoorbeeld te denken aan "vermosid-

beidsverscbijnselen" in sen cel die kunnen voarkamen dat sen cel te snel

acbter elkaar vuurt. Voor meer detail bierover zie [46].

Het vierde en laatste aspect betreft de communica tie met de bulten-

wereld, dwz. de connecties met de sensoren en actuatoren. In dit verslag

zal slechts vorden aangenomen dat dit soort verbindingen, indien

noodzakelijk, aanwezig zijn. De verbindingen met sensoren en actuatoren

en de daarvan afkomstige signalen warden gelijksoortig gedacbt aan die

met de onderlinge cellen.

5.3 Biologiscbe netwerken

Alvorens in de diepte van de veelbeid van neurale netwerken te duiken,

vordt op deze plaats kort stilgestaan bij enige biologisehe informatie

over neurale netwerken (dat vil zeggen, betreffends de bersenen van

zoogdieren). Net ala in boofdstuk 4 geldt dat de informatie bierover

sebears is, wat veroorzaakt wordt door de maeilijkbeid van de metingen,

do complexiteit van de te meten processen, net parallelle karaktsr van

de te meten processen en de bijna absolute onbekendbeid met vat men

denkt te meten (vat "doen" de bersenen?). Sommige (anatomiscbe) details

L.
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zijn echter interessant, daar deze grote overeenkonsten vertonen met

theoretische netwerken en een aanzet gevon voor bet ontwerpen van

ande re.

Figuur 5.1 toont eon veergave van de menselijke bersonen. Opvallend is

dat bet overgroto deel van de massa van do hersenen gevormd vordt door

de grote hersenon, de zogenaasde cerebrale cortex (CC). Aangenomen wordt

dat de CC verantwoordelijk is voor al die processen waarin in dit

verslag interesse is, zoals vision, coordinatie, denken enz. Andere

taken, zoals de regeling van de organen vinden (waarschijnlijk) in

andere dolen dan de CC plaats en worden bier niet verder bebandeld.

Het CC is zeker geen "soep" van willekeurig verbonden cohlen.

De CC Is opgebouwd als een "vel" van circa 1000cm2 (ter vergelijking, in

een macaque aap 100cm2). Dit "vell is circa 1.5 tot 5 mm dik en hevig

"gefromueld", vaarscbijnlijk eenvoudigweg om in de schedel te passon.

Nergens in bet vol zitten scheuren of lopen "ongevoelige" of

"isolerende" zones. Wel is or eon sterke doling in twee beiften die

verbonden zijn via eon breed zenuwkanaal. Moor detail zal bier niet

wordon gegovon. Dit kan worden govonden in [46] on do daarin gegeven

verwij zingon.

De CC bovat naaz wcbatting i11 bersencellen die alle 100 tot 10000

verbindingen bebben. Overigens is bet niet bekend welk deel van doze

cohlen en verbindingen functioneed is.

Do opbouw van bet "vel" is belangrijk voor dit versiag. Onderzoek beeft

aangetoond dat het vol is opgebouwd uit meerdere lagen cohlen, waarbij

bet soort vertakkingen en cohlen per laag verscbilt. Hierop zal later in

doze paragraaf moor in detail worden teruggekomen.

Zoals gezegd vervult bet CC eon veelheid van taken. Do best onderzochte

(en incest gernakkelijk to ondorzoeken) van doze is die van bet zion. Door

gezicbtsprikkels toe to dienen Iran "oenvoudig" getest vorden velke delen

van bet CC verboogde activiteit vertonen. Op soortgelijke wijze konden
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in het verleden delen van de hersenen near functionaliteit in kaart

vordon gebracht. Van diverse soorten apen zijn dit soort "lay outs" of

"kaarten" (maps) gemaakt. Wat opvalt bij de kaarten is dat de grootte

van het gebied, dat voor een bepaalde functie verantwoordelijk gedacht

mag worden, afhankelijk lijkt te zijn van het belang van deze functie

voor bet organisme. Blijkbaar is bet zo dat hier eon "more is better"

filosofie geldt: hoe belangrijker de functie, hoe meer cellen zich met

deze fuctie bezighoudenI

Zo zijn bij de aap grote gebieden gereserveerd voor de beweging van de

tenen en armen (slingeren in bomen). Bij de mens geldt dit shleen voor

de handen. Aan taken die belangrijker voor het organisme zijn vordt

blijkbaar meer rekenkracht (cellichamen) en geheugen (synapsen) besteed.

Het is niet juist to veronderstellen dot doze kaarten geheel

voorgeprograismeerd zijn. De sterkste aanwijzing daarvoor is dot

beachadigingen van bersengebieden er toe leiden dat andere gebieden deze

functies kunnen overnemen. Het plaasgebonden zijn van bepaalde functies

is eerder het resulteat van bet gevoelig zijn van bepaalde gebieden voor

prikkels die min of meer "toevallig" in dat gebied uitkomen dan anders-

om. Met andere woorden, bet is onwaarschijnlijk dat er sprake is van in

detail "voorbedraden" door de evolutie, maar bet is eerder zo dat

sommige gebieden de neiging hebben bepaalde functies te gaan uitvoeren

indion zij daartoe gestimuleerd worden.

Een mooi voorbeeld van dit "zelforganiserend" vermogen bij een aap, dot

optreedt na chirurgische beschadiging san de hersenen, wordt gevonden in

(83).

Overigens goven ook verschillen tussen mensen onderling en de ver-

andoring van de lichaamseigenschappen tijdens bijvoorboeld de groei

aanleiding tot deze conclusie. Do horsenen moeten hiertoe adaptlef van

aard zijn en niet star voorgeprogrammeord, want na veel trainen

verbetert de coardinatie zich. Dit geldt uitereard niet aileen voor de

coOrdinatie, want evenzo ken (men) do mona en het dier treinon op zeer

v.61 andoro gebieden.
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Eon belangrijke vraag aangaande de working van de horsenen is of er eon

fundamontoel verschI is tuasen het uitvoeren van bevuste en onbowuste

processen. Hot lijkt voor de mens zo te zijn dat or een verschil is in

zaken ala "ruiken", "zien", "voelen" enz. enorzijds on de intorpretatie

van doe processen ala "ik zie dit", "ik ruik dat" anderzijds. De eersto

"onbewuste", "low level" bewerkingon als contourverbetering of de

detoctie von beweging of geur geschiedt schijnbaar onwillekeurig: de

mens heeft or goon controle over en doze processen spelen zich do gohele

tijd of (zelfs tijdons sloap of narcose). Hot interproteren van do

verkregen gogevons vereist dat do mona omschakelt naar eon "bowuste"

mode, die "aandacht" en "concentratie" vorgt (aithans, dit is zoals hij

hot ervaart).

Hot hoe on woarom van hot verschil tuasen doze twee (of mogolijk vole)

modes is compleot onbokond. Blijkbaar kunnen beide vormen in do mens

naaat elkoar bestaan. Hot gogevon dat do onbewuste taken zondor

problemen altijd on tegolijkertijd wordon uitgovoord on do bewuste mode

slechts 66n (donk)proces toelaat zou or op kunnen duiden dot de

onbewuste processen door hiorvoor gereserveerdo onafhankolijke stukken

van do horsenon warden uitgevoerd, torwijl do bewuste procosson een

"multi-purpose" stuk van do hersenen in beslag nomon. Dit zijn echter

slechts (interessanto) hypothoson.

Wel is bokond dat "bewuste" procosson altijd mimimaal tijdstappon vergen

van circa 0.5 tot 1 seconde. Indien men dus besluit eon bopoalde, niot

willekeurige bewoging to vorrichten, vergt dit besluit dus minimaal 0.5

soconde. Hetzolfde goldt voor do tijd tusson hot "zion" en "herkonnen"

van eon afbeelding. Zie (41 voor moor dotail.

Op de globalo hersenprocesson zal bier niet verder worden ingegoan, met

name ook gezien do hoogst spoculatieve eard van doe procossen. Hot is

hoogat vorloidolijk uitspraken to doon over do globalo working van do

horsonon on dit to vergolijkon met eigenschappon van neuralo cellen of

notwerkon zoals die hiorondor goprosentoord zullen worden. Hot is echter

ultorat gevaarlljk eon net met circa 1011 neuronon to vergelljkon met

sen net van onkele tlentallen tot dulzenden neuronen.
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Meer detail over hersanprocassen wordt gageven in [46][83].

De opbouw van het "vel" hersenmeateriaal is interessant. Zoals gezegd is

doe opbouv namelijk stork "gelaagd". Figuur 5.2 toont een schets van da

doorsnede van dit vel.

Onderscheiden vorden:

Eon opperlaag (superficial layer)

Daze opperlaag bevat weinig cellichamen en bestaat vooral uit axonen en

dendrietan. Do opperlaag is overal in do CC aanwezig.

Do bovanlagen (upper layers)

Do bovenlagen bovatten (kleine pyraznida)cellen die hun axonen naar

andare gebieden op het CC sturan (in dezelfda of do andere

harsanhalft).De dikte van daze laag verschilt over hat CC.

Eon middanlaag (middle layer)

Do middenlaag is niet overal aanwezig in hat CC. Hot bestaat uit dicht

gepakta (stellaire) cellen met axonen die vooral doordringen in

varticale richting en in de bovenlaag. Do middenlaag is in grote delen

van do hersenen veer zodanig dik en gelaagd dat eon verdera onder-

verdeling in lagen gamaakt kan wordan.

Do diope lagon (deep layer)

Do diepe lagen tanslotta bastean uit (grota pyramida)cellan met axonen

die lopen naar actuatoran en sensoren (bijvoorbeeld via hot ruggemerg)

en andera, delan van do harsenen dan do CC.

Eon (gevaagde) conclusie uit bovensteande is dat do, onderste diape laag

diont voor communicatie met do rest van hot lichaam, do middelste lagen

hot "denkwork" verrichten on dat do bovenste laag zorgt voor

communicatie tusen verschillende delen van het CC. Hogelijk is do

middenlaag veer stork "gelaagd". Bij do behandoling van do, opbouw van
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verschillende typen netwerken zal deze "gelaagdheid" eveneens naar voren

komen.

5.4 Classificatienetwerken

In de volgende paragrafen zal getoond worden hoe neurale netwerken zich

lenen voor classlficatie. Hot uitgangsprincipe in deze paragraaf is dat

het te evalueren net deel uitmaakt van een groter geheel dat input naar

en output van bet network verzorgt. De taak van bet netwerk is steeds,

gegeven de input, een aantal outputcellen aan dan wel uit te zetten,

oftewel bet network dient de ingangsgogevens te "classificeren", waarbij

de outputcellen staan voor de verscbillende kiassen.

Keninerkend voor de hier te bohandelon classificationetworken is bet

ontbreken van terugkoppeling in het netwerk. Terugkoppeling is

"blijkbaar" niet nodig voor deze task(?). Torugkoppeling zal pas

geintroduceerd worden in de zogenaamde "associatieve"

(geheugen)netwerken in paragraaf 5.5.

In figuur 5.3 is een schets van een niet teruggekoppeld network, bier

"classificatie"netwerk genoemd (alboewel bet mogelijk ook andere taken

kan vervullen) gegeven. Do figuur toont boo inputs en outputs verbonden

zijn met de cellon. Do cohlen verbonden met inputs worden de Input units

genoeud, die met outputs de output units. Een cel kan overigens

tegolijkertijd zowel input ala output unit zijn. Eon cel die niet

verbonden is met een output of een input wordt eon verborgen of hidden

unit genoond. De aard van de signalen (bijvoorbeeld (0,1) of bet

interval [0,1]) en de aard van do cellen kan per implementatie van een

classificationetwerk verschillon. in onderstaande zullon do incest

gebruikelijke bebandeld worden.

5.4.1 Hot maximalisatienetwerk

Het maximaliaatienetwerk wordt bier als ocrste gepresenteerd ala een

"rudimentair" classificatienetwerk. Hot maximalisationetwork (MN) heeft
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als taak die cel "aan" te zetten die hoort bij de ingang met de grootste

vearde.

Het eenvoudigste HN is getoond in figuur 5.4. Be ingangen hebben

continue waarden (aangenomen op het interval [0.1] aihoewel dit niet

noodzakelijk is). De cellen zijn van het hard limiter type (zie formule

[4.3]).De gewichten worden gekozen zoals getoond in 5.4 en de drempels

van de cellen zijn gelijk aan nul.

De verking van het netwerk van figuur 5.4 is eenvoudig. De cel met een

positief netto ingangssignaal zal "aan" gaan staan ten taken dat deze

bijbeborende ingang de grootste waarde heeft. Een probleem ontstaat als

beide ingangen exact even groot zijn. Afhankelijk van de gekozen

celdefinitie zullen beide cellen dan aan- of uitstaan. Deze situatie

dient dan geinterpreteerd te worden als dat er geen "grootste"

ingangswaarde is.

Een meer realistisch MN zal als taak hebben het grootste ingangssignaal

van N ingangen te classificeren. De uitbreiding naar deze situatie is

echter niet triviaal.

Ean eerste, stap near een dergelijk netwerk is getoond in figuur 5.5. De

toegevoegde cel is een "lineaire drempel" cel. Voor deze cel geldt dat

de uitgang gelijk nul is indien de totals gewogen ingangssom kleiner is

dan nul en anders gelijk is aan deze som.

De uitgang van daze cel is nu gelijk aan die van do grootste van do twee

ingangen. Dit is eenvoudig te controleren in het netwerk. Indian

bijvoorboeld xo>xl geldt voor de uitgang dat z - l/2*(x0 -xl) + 1/2*xo +

l/2*xi - X1 . Hot gehoel wordt eon comparator genoond.

Hat behuip van do extra toegevoegde cel kunnen nu meerdere van dit soort

"micro" Weon vorden samengevoegd tot eon die do boven bescbreven taak

kan vervullon. Figuur 5.6 toont oen MN netwerk voor 8 ingangon. Do



TNO rapport

Pagina
66

drempels in de, uitgangscellen zijn 2.5 (alle waarden tussen 2.0 en 3.0

voldoen) en in alle andere cellen 0. De gewichten zijn gelijk aan die in

figuur 5.5 voor de, comparatoren en 1 voor de, overige gewichten.

Opvallend is dat aldus een sterk gelaagd netwerk ontstaat. Een en ander

kan uitgebreid worden tot een MN dat een willekeurig aantal ingangen

beeft. Zo een MN met N ingangen bestaat dan uit grofweg 2log(N) lagen

cellen.

Het hier getoonde, netwerk kan nauwelijks een "classificator" genoemd

worden maar vormt wel een eerste aanzet naar een ineer algemenere vorm

van classificatoren. Het netwerk kan overigens altijd gebruikt worden in

combinatie met de hierna. te bebandelen classificatoren. Indien meerdere

kiassen "boog" zijn kan dit netwerk die kiasse kiezen die het "hoogst"

is. Figuur 5.7 verduidelijkt deze situatie, waarbij bet MN optreedt als

"eindtrap" van een classifier.

Zie ook [21] voor toepassing van dit netwerk in deze context en verdere

literatuurverwij zingen.

5.4.2 Het perceptron

Het perceptron is sen van de eerst onderzochte neurale netwerken en

beset aanleiding gegeven tot ups en downs in de historie van bet neurale

onderzoek (zie boofdstuk 2). De reden hiervoor is dat bet perceptron

enerzijds verrassend complexe "berekeningen" kan uitvoeren, maar

anderzijds niet alle berekeningen. Deze kritiek op bet perceptron (het

kan niet alles) mag acbteraf niet relevant lijken, daar bet ook niet

verwacht mag worden dat bet perceptron "alles" kan, het gaf toch

aanleiding tot beftige discussies (zie boofdstuk 2).

Het perceptron bestaat in zijn eenvoudigste vorm uit slechts een enkele

cel die tegelik input- en outputcel is. De cel is van bet type "bard

limiter" en kan uit- of aanstaan. De inganp' van de eel is verbonden met

bet te bestuderen "onderwerp", de, continu( -allen (of discrete) op de
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ingangsverbindingen zijn dus een mast van de, eigenschappen van bet

object onder studie. Het "aan-staan van de, cel moet. nu geinterpreteerd

b warden als "bet object is van Iclasse A", het uitstaan als "bet object is

niet van kiasse A". Figuur 5.8 verduidelijkt deze situatie (geschetst

voor 2 ingangen).

Een analyse van de gedane classificatie is eenvoudig. De "besluitgrens",

dit is de grens waarop de cel "twijfelt" tussen "aan" en "uit", kan

mathematisch eenvaudig berekend warden. Voor de twee dimensionale ingang

als in figuur 5.8 geldt:

X- *W0/Wl.xO + T/Wl [5.1]

ofwel een recbte. Voor het driedimensionale geval is de besluitgrens een

viak, voor het vierdimensionale geva. een hyperviak enz,

Hiermee is de werking van het perceptron (met dit soart cellen) geheel

verklsard. Het perceptron is in staat te classificeren afwel te

clusteren en gebruikt steeds een N-1 dimensionaal viak in de N

dimensionale inputruimte am twee kiassen te scheiden. Indien meerdere

cellen gebruikt warden kunnen meerdere klassen gevormd worden (66n

klasse per cel). Een observeerder van hint perceptron kan dan eventueei

samengestelde kiassen specificeren (bv. cel klasse A en cel kiasse B aen

is een nieuwe kiasse "A&B").

Indien de cellen meer uitgangswaarden dan 0 en 1 kunnen bebben

(bijvoorbeeld continu) kan een maximum netwerk dienst doen om die kiasse

te kiezen met de hoogste uitgang.

Het opzien dat bet perceptron bij zijn introductie baarde was echter

niet zozeer bet gevoig van de classificatiecapaciteiten van bet

perceptron, maar vooral van de magelijkbeid bet perceptron te isten

leren classificeren door bet. geven van voorbeelden. Dit betekent dat bet

niet nodig is de gewicbten en drempels expliciet te berekenen voor een
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kiasse X, maar dat aan de hand van voldoende voorbeelden van objecten

uit X. getoond aan het perceptron. het perceptron deze gewichten en de

drempel zeif kan kiezen.

Hat volgende leeralgoritme voor een cel met een N diznensionale input, de

zogenaamde perceptron convergentleprocedure, realiseert het kiezen van

de juiste gewicbten en dreinpels:
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Step 1: (5.21

Initieliseer: zet alle geviebten en de drempels op kleine
randowwaarden ongeltik 0. De waarden van de drempels en de gewiebten
tie t steppen vorden T(t) en Wi(t) genoeid. T(t) bilift constant
gedurende de iteratie.

Stap 2:

Presenteer een input x0 (t),xl(t). .xN-l(t) en de gewenste output
d(t).

Stap 3:

Bereken de werkeijke output van het perceptron

met f de herd-limiter functie.

Step 4:

Pas de gewichten ean volgens

U (t+l) - W (t) + n(d(t)-y(t)]xi(t) 05ic<N
T~t+l) - Tht)

ni is een voldoende klein (bijvoorbeeld n<l) positief getal.

Step 5:

Herbeal step 2.
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Merk op dat indien bet perceptron correct is tij dens hat leren, in stap

4 de gewichten niet worden aangepast (de term d(t)-y(t) is dan gelijk

aan nul). Het perceptron leert dus alleen indien het fouten maakt!

Rosenblatt [84] heeft bewezen dat bovenstaande convergentieprocedure tot

een correct resultaat leidt, mits de gegeven punten door een hyperviak

gescbeiden kunnen worden. Figuur 5.9 geeft een voorbeeld van een

perceptron dat convergeert (n-0.0l). De figuur toont dat het perceptron

reeds na enkele stappen (4) "uitgeleerd" is.

Classificeren met bebuip van een hyperviak wordt uiteraard ook toegepast

in meer kiassieke, classificatoren. Een perceptron kan met kleine

aanpassingen zo worden ontworpen dat de gewichten en de drempel zo

overeenkomen met de gewichten van een kiassieke Maximum Likelihood Gauss

classificator. Het is dus zeker niet zo dat de prestaties van bet

perceptron "uniek" zijn. Het is slechts de (parallelle) implementatie

van een "Gauss-achtige" classificator. Voor meer over deze analogie zie

[21].

In bet gael dat de te leren punten niet te scheiden zijn door een

hyperviak blijft bet perceptron oscilleren, het blijft immers fouten

sicken. Een kicine aanpassing kan dit "euvel" voorkomen. Indien namelijk

de cellen vervangen worden door cellen met een continue uitgangsfunctie

worden de gewichten aangepast afhankelijk van de grootte van de

afwijking tussen gewenste en werkelijke uitgangswaarde. Op deze manioer

wordt een soort van kleinste-kwadratenschatter gerealiseerd. Zie eok

(21].

Zoals gezegd kent bet perceptron zijn beperkingen. Het kan alleen

correct classificeren indien de samples door een hyperviak to scheiden

zijn. De incest fundamentele kritiek op bet perceptron is veergegeven in

figuur 5.10. Figuur 5.10 toont bet zogenaamde "exclusieve OR" (XOR)

probleem. De taak van het perceptron is slecbts "boog" te staan indien

exact ddn van beide ingangen hoog is. Het is in de figuur eenvoudig to
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zien dat een geschikt hyperviak niet te kiezen valt. Het gevraagde is

daarmee fundamenteel niet realiseerbaar.

Deze kritiek op het perceptron was destijds daarom zo vernietigend omdat

er geen andere netwerken bekend waren die wel een XOR konden realiseren,

dat wil zeggen niet compleet met leerregel (convergentieprocedure). Deze

kritiek kan tegenwoordig weerlegd vorden. In de volgende paragraaf zal

worden getoond hoe meerlaagse perceptrons het XOR probleem weten op te

lossen.

5.4.3 Multi-layer perceptrons

Multi layer perceptrons (MLPs) zijn netwerken die bestaan uit meerdere

perceptrons die met elkaar op een "feedforward" manier verbonden zijn.

Figuur 5.11 en 5.12 tonen respectievelijk een twee- en een drieleags

MLP. Deze MLP's kunnen veel "krachtiger" berekeningen realiseren dan het

enkellaagse perceptron uit de vorige paragraaf, maar een probleem is de

j uiste keuze van de gewichten en de drempels. Hierop zal later in dit

hoofd:tuk warden teruggekomen.

Indien de cellen in een MLP een lineaire uitgangsfunctie hebben heeft

een MLP niets meer aan rekenkracht te bieden dan een enkellaags

perceptron. Dit is eenvoudig in te zien. Hiertoe wordt de werking van

een enkellaags perceptron geschreven als:

y- A.Ij + b [5.3]

met y en 21 de uitgangs- en ingangsvectoren, A de gewichtsmatrix en ]z de

drempel(threshold)vector. Merk op dat if hier lineair (f(t)-t) gekozen

is!

Indien nu X als ingang dient voor een tweede laag geldt voor de uitgang

van de tweede laag
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y- + 4 + C.A.2i + C.b + !d [5.4]

ecbter, indien gekozen wordt A'-C.A en ]a'-C.h + 4 wordt [5.4]

herschreven tot

K- A' .2 + hl [5.5]

met andere woorden, het tweelaags perceptron realiseert exact eenzelfde

vorm van classificatie als bet enkellaagse perceptron.

De "truc" zit hem echter in het toepassen van niet linealre

uitgangsfunc ties. Bij een tweelmags perceptron geldt in bet algemeen dat

- f (A.x + b) [5.6alZ. f C.y +d [a 5.6b]

dus

z - f(C.f(A.2j + 12) + .0) [5.71

Daze vorm is niet noodzakelijk gelijk aan die van een enkelJlaags

perceptron. In bet geal bijvoorbeeld f~t)-t 
2 

wordt gekozen is 15.6a] in

bet dndimensionale geval van de vorm

y -A.x2 + B.x +c [5.8]

maar [5.7] van de vorm

z - A' .x
3 + B' .x2 + C' .x + d [5.91

Een N-laegs perceptron reeliseert zo in bet algemeen een (multi-

dimensioneel) polynoom van de greed N+l. In dit geal heeft een HLP due
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wel degelijk meer te bieden aan berekeningscapaciteit (een polynoom van

een hogere orde)l

In het geval voor de cellen weer hard-limiter cellen gekozen warden,

zoals in het eerder bebandelde perceptron, laat figuur 5.13 zien hoe het

exor probleem met dit netwerk correct opgelost kan warden. De klasse die

magelijk gevormd kan warden bestaat nu uit de overlap van K

hypervlakken. Indien er twee inputs zijn kunnen 2 input units (plus 1

output unit) een "exor" klasse selecteren, 3 units een driehoek, 4

units een vierhoek enz. Elke convexe voam kan op deze manier benaderd

warden. Figuur 5.14 toont een voorbeeld van een convexe besluitgrens.

In het driedimensionele geval kunnen op dezelfde manier kubusklassen,

bolvormige Iclassen enzovoort gerealiseerd warden, dus mits wederoi

convex. Voar het hager (N-)dimensionale geval generaliseert dit naar N-

dimensionale canvexe kiassen.

Bij een perceptron besteande uit drie lagen niet-lineaire cellen is

wederom meer mogelijk. In dit geval kunnen de convexe klessen van het

tweelaags perceptron in de, derde laag gecombineerd warden tot niet-

convexe kiassen. Figuur 5.15 geeft een voorbeeld van zo een niet convexe

besluitgrens, gerealiseerd met hardlimiter cellen.

Het grate probleem bij bet ontwerpen van MLP's is de keuze van de

gewichten en bet aental cellen in de lagen voor een gewenste

classificatie. Er besteat een (hieronder te behandelen) algoritme voor

daze taek, maar dit algoritme Is niet te gebruiken voor elke type niet

lineaire cel. Bovendien bestaat bet gevaar dat dit algoritme faalt en

vastloopt in laca ine'dmale classifica ties. Inzicht hierin wordt

versehaft in bet onderstaande, maar is op dit moment oak zeker nag

anderwerp van (wereldwijde) studie.

Enkele vuistregels voor de keuze van bet aantal cellen in een K!.. kunnen

wel gegeven warden. Zo is bet aan te bevelen een zo klein mogelijk
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aantal cellen te gebruiken voor de beoogde classificatie. Bij te veel

cellen is er "te veel" vrijheid in het systeem en zijn (oneindig) veel

gewichtsverdelingen correct. Een leeralgoritme zal dan waarschijnlijk

door deze ruimte van mogelijke oplossingen blijven lopen, met eventueel

negatieve gevolgen. Een indicatie voor het minimale aaotal cellen wordt

gegeven door de vorm van de klassegrens (als deze tenminste op voorhand

bekend is!). Zie [211 voor meer detail en verdere verwijzingen.

5.4.4 Leren in MLP's

Zoals gezegd bestaat er geen algemeen algoritme voor het vinden van een

willekeurige classificatie in eon MLP. In het geval van de hard limiter

cellen in bovenstaande paragraaf is een dergelijk algoritme niet bekend

(alhoewel bet uiteraard denkbaar is dat het besteat!). Indien de cellen

echter cen continue uitgangsfunctie hebben en in het bijzonder indien

deze functie monotoon stijgend of dalend is, bestaat er wel een

convergentieprocedure. In deze paragraaf zal dit leeralgoritme, bekend

onder de naam Back Propagation Algorithm, behandeld worden. Details over

dit algoritme worden gegeven in onder andere [8][71] en [9].

Het gebruik van continue uitgangsfuncties f maakt op bet eerste gezicht

het ontwerpen van eon classificator neer complex. Immers, de recht-

lijnige besluitgrenzen worden nu vervangen door gekromde curven. Haar

aangezien deze uitgangsfuncties differentieerbasr zijn, zijn zij vanuit

mathematisch oogpunt "cenvoudiger".

Het Back Propagation Algorithm (BPA) is eo generalisatie van de al

eerder getoonde perceptron convergentie procedure formule L5.2]. De

essentie van bet EPA is dat steeds voorbeelden van juiste classificaties

aan de ingang en uitgang vorden aangeboden. De foutvector aan de uitgang

wordt nu vertaald naar eon foutvector voor de ingang van deze bovenste

laag. De gewichten worden aangepast en vervolgens dient dezelfde

foutvector van de ingang van de bovenste laag ala foutvector voor de

uitgang van de op eo na onderste laag. De fout wordt teruggepropageerd
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door het netwerk. Dit kan voor een willekeurig aantal lagen herhaald

worden. De details hiervan zullen bieronder besproken worden.

Al met al is het BPA niet anders dan een algoritme voor het

minimaliseren van een foutterm (het verschil tussen de werkeijke en

gewenste uitgangsvector) en bet gevaar bestaat dan ook dat het algoritme

convergeert naar een locaal optimale classiflcator en niet in staat is

de globaal optimale classifica tor te vinden. Om deze situatie te

verhelpen kunnen meerdere pogingen worden gewaagd met verschillende

aantallen cellen, verschillende gain termen (de eerdere waarde n in

formule [5.2]) of met andere startwaarden.

Helaas is bet BPA in zijn basisvorm vrij traag. Enkele honderden tot

duizenden convergentiestappen zijn minimaal nodig voor bet verkrijgen

van complexe classificaties. Er zijn overigens aanpassingen van bet

algoritme bekend die in sommige situaties tot verbeterde resultaten

leiden. Zie [39] als voorbeeld voor een aanpassing met behulp van

adaptieve gain termen.

[8] geeft een interessant voorbeeld van de toepassing van bet EPA in een

3-laags perceptron. Het netwerk wordt in [8] getraind met data die

ontleend is aan bet sprookje "roodkapje". Door bet aanbieden van

situaties en gewenste reacties van roodkapje zoals "Grote ogen en oren

gaan samen met bet gillen van roodkapje (de wolf wordt waargenomen)"

enz., ontwikkelt het netwerk zeif cellen in de middeiste laag die bij

nader onderzoek blijken te staan voor concepten in de buitenwereld als

"wolf", "oma" en "houtbakker".

5.4.5 Mathematische basis van bet EPA

Voor sen beter begrip en verdere uitontwikkeling van bet EPA is inzicht

vereist in de mathematische grondalag van dit algoritme. [9] en (39]

voorzien hierin. In onderstaande is een en ander sterk verkort

samengevat.
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Veronderstel dat een MLP is opgebouwd uit cellen met differentieerbare

uitgangsfunctie f (mogelijk verschillend per cel en of per cellaagl).

Met gegeven inputs en gewichten Wjj (synaps van cel i met invoer van cel

J) en drempel Ti, kan de uitgangswaarde berekend vorden. Met "targj" de

gevenste uitgangswaarde van cel i en "y1 " de, verkelijke waarde, vordt nu

als foutterm gedefinleerd:

Err - Z [targj - yiJ2  [5.10]
i

met i varidrend over de uitgangscellen. De opgave is deze waarde E te

minimaliseren. Voor de uitgang yi mag geschreven worden:

+ [inti 5.11]

met neti de totale input van een cel en fide (continu stijgende)

uitgangsfunctie van cel i.

Om nu Err te minimaliseren wordt zoals gebruikelijk met een "steepest

descents" methode gedefinieerd:

Awij - -n dErr/dWij [5.12]

met een geschikte (positieve) gain term "n".

Berekening van de term dErr/dWij levert

dErr/dWij S - .j [5.13]

Met
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Si- (targi - y.). fj'(neti) [5.14]

voor de uitgangslaag en

61- fi'(neti) iE (Wi.6j [5.15]

voor diepere lagen. 61 (delta i) kan dus berekend vorden aan de hand van

de uitgangsgegevens voor de toplaag, of aan de hand van de delta's (die

reeds berekend zijn voor die laag) van alle cellen in de bovengelegen

laag die verbonden zijn met de aan te passen cel. Siis dus recursief

gedefinieerd. De aanpassing voor een gewicht W1 j is nu

AWij - -n dErr/dWjj - rk.6i.YJ 15.16]

waarbij yjniets anders is dan de bij Wij behorende ingangswaarde van

verbonden cel j uit een diepere laag (of de ingangswaarde).

Een soortgelijke afleiding geldt voor de aanpassing van de drempelterm.

Voor meer detail zie [39][9).

Een analyse van een meerlaags perceptron met 64n uitgang en 66n ingang

maakt duidelijk hoe hat mogelijk is dat ean bepealde willekeurige

classificering gemaakt ken vorden. In dit geval wordt in feite een

functie Y - F(X) geleerd. Stel nu bijvoorbeeld dat voor f can functie

gekozen wordt van de vorm

fi(a) - arctan(a)

Een enkelleags perceptron ken nu als incest complexe vorm realiseren (met

een enkele ingangs- en uitgangscel):
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y- f'i(W*x~b) - arctan(W.x+b)

Dit is een niet bijzonder ruime, kiasse van functies. In het geva. twee

lagen worden toegepast geldt (met N cellen in de eerste laag):

y- arctan( E (W2 1.arctan(Wli.x - Tii)) -T 2 ) [5.17]

met W2 1,T2 en Wli,Tli de gewichten en drempels in respectievelijk de

bovenste en onderste isag van het MLP.

Met een dergelijk relatief eenvoudig MLP zijn toch ingewikkelde mappings

mogelijk. Door het optellen van een willekeurig aantal van deze

arctangensfuncties kunnen immers zeer complexe functies gerealiseerd

worden (vergelijkbaar met het samenstellen van functies door middel van

Fourier golfcomponenten).

Een interessante zogelijkheid geopperd in [9] is het kiezen van cellen

met een sinusvormige functie f. Op deze manier ontstaat een soort van

Fourier analyse van een golfvorm. De cellen kiezen aan de hand van het

BPA geschikte frequenties, amplitudes (gewichten), fasen en offsets

(drempels) am een golfvorm te decoderen. Het bijzondere hierbij is dat

de gekozen frequenties adaptief zijn, dit in tegenstelling tot de

kiassieke Fourier analyse die werkt met vaste frequenties!

Indien de, uitgangslaag van een tweelaags perceptron lineair is en de

ingangslaag een sinusvormige uitgangsfunctie heeft is de algetnene vorm

nu eenvoudig

y- E (W2 i.sin(Wli.x - Tli)) T2 [5.18]
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Met aantal cellen met ongelijke frequenties (en amplitudes ongaijk nul)

is hier dus can maat voor bet aantal gedetecteerde frequenties in bet te

bestuderen signaal x.

Ean en ander laat zich cenvoudig generaliseren voor meardimansionale

inputs.

Ean bezwaar tegan daze aanpak is wel dat de sinusfunctia niet monotoon

stijgend is. Dit kan aanlaiding geven tot fatale oscillaties, zodaet de

claim gelagd in [9] dat dit zonder mear mogalijk moat zijn, onjuist is.

Niettemin is ondarzoek in deze richting zeer zekar de moeite waard.

Tar afsluiting van daze paragraaf dient opgemerkt ta worden dat bet de

vraag is of er can neurologische rachtvaardiging voor het BPA te geven

is. Het is onduidelijk hoe de delta's in can naurologisch systeem

garepresenteerd kunnen worden (teruggekoppelde signalen of chemicalign?)

en hoe de foutterman, aan de uitgang barakand kunnan wordan. Ean

discussie over hat wel of niet moetan toegaven aan daze kritiek wordt in

(39] gevoerd.

5.5 Neurale geheugens

In de volgende pE' agrafan zal vordan getoond hoe mat neurala natwerkan

geheugans gamaakt kunnan wordan. Mat can gahaugan wordt hier bedoeld aen

medium M dat in staat is can galeard item "x" op ta slaan zodat bet

later weer aan de "uitgang" van hat medium ta voorschijn kan koman

indian &an de "ingang" can sleutel (of adras) wordt aangabodan waarvan

tijdans de leerfase bakend was dat het hoort bij x. De Ease waarin hat

medium wordt bekendgamaakt dat er can slautal bij x hoort vordt de

"leerfase", de Ease waarin x gereconstruaerd wordt aan de hand van de

sleutel, de "herinnarfase" genoemd. 'Joor can meer exactere definitie van

daze begrippen en algemane overwegingen bij hat begrip geheugen zie

[26].
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5.5.1 Het computergeheugen

Als voorbeeld van een "kiassiek" geheugen vordt bier allereersz bet

computergeheugen aangehaald (dat vii zeggen, de hardware-organisatie van

een computergeheugen).

Het computergeheugen kan men zich voorstellen als een laatjesgeheugen

vaarbij elk isatje een stuk data (een item) kan bevatten en een uniek

adres heeft. De opsiag en reconstructie van adres-/datavectoren

geschiedt perfect (zonder fouten) mits bet adres van een item uniek is.

Het computergeheugen is erg efficient in zijn verhouding van aantallen

laatjes of cellen en te onthouden items. Elke te onthouden x neemt exact

66n "geheugencel" (een meerbitawoord) in beslag.

Ondanks bovenstaande goede eigenscbappen kent bet coxnputergeheug-en ook

slechte. Bij beschadiging van het medium H zal in ieder geval een deel

van de geheugens totaal verloren gean en een ander deel mogelijk totaal

onbeschadigd blijven. Snijden we bet medium symbolisch doormidden dan

blijven er twee perfecte, maar halve geheugens over. Deze situatie last

zich vergelijken met bet dooracheuren van een foto. Er blijven dan twee

"perfecte" foto's over, wear dus een deel van het getoonde op staat met

de oude "scberpte".

Het computergebeugen is erg bruikbaar mits de adresvectoren bekend en

uniek zijn en men ook alleen middels adressen data wenst te

reconstrueren. Wil men echter op een andere manier reconstrueren (by,

vat is bet adres van de cel vearin bepaalde data staat) dan is de enige

oplossing (zonder verdere gebruikmaking van extra hard-/software in de

vorm van by. hashtabellen) alle cellen te doorlopen en de data te

vergelijken met de gezocbte data. De zoektijd (reconstructietijd) is dan

lineair met bet aantal eerder te onthouden x, ean vaak onaanvaardbare

toename in zoektijd. In feite is een computergeheugen dus ongescbikt

voor het associatief (met de gabeugeninhoud gacorreleerd) ophalen van

gegevens, daar men altijd eerst een adres nodig heeft om te zien vat er
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in het geheugen staat. Andere geheugenaccesseermethoden zijn

eenvoudigweg niet mogelijk.

Hashtabellen of andere (softwarematig) data-ordenende technieken leveren

maar een gedeeltelijke oplossing voor bovenstaand probleem. Zij werken

slechts indien men van tevoren weet op welke manier men wenst te

reconstrueren (dus welk deel van x onbekend/bekend is), zodat men op

voorhand geschikte hashtabellen kan aanmaken. In het algemo-ne geval is

dit echter niet het geval Zo kan men efficient een woord van 4 letters

beginnend met een p opzoeken (alfabetisch en naar lengte ordenen van de

gegevens) maar er zijn veel meer voorzieningen nodig indien een woord

van vier letters opgezocht moet warden waarvan drie willekeurige letters

gegeven zijn. Zijn meerdere afhankelijke vormen van opzoeken nodig,

bijvoorbeeld op beginletter of eindletter van een woord, dan moet men de

geheugens zelfs dubbel gaan uitvoeren! Immers, men heeft dan te maken

met twee (afhankelijke) ordeningen.

Onderstaande paragrafen bestuderen geheugens (bestaande uit neurale

cellen) die betere (of zo U wilt "andere") eigenschappen hebben op de

gebieden van snelle reconstructie met behuip van "willekeurige"

zoekcriteria en gevoeligheid voor beschadiging.

5.5.2 Gedistribueerde codering

Om te begrijpen waar de tekortkomingen van het hiervoor geschetste

"computergeheugen" vand.:n komen en hoe verbeteringen in deze situatie

aan te brengen zijn, zal h' . verschijnsel gedistribueerd geheugen in

deze paragraaf aan de hand van een plaatscoderingsprobleem warden

geintroduceerd. Het plaatscoderingsgeheugen heeft ala taak een punt met

een x- en een y-co~rdinaat te onthouden.

In een computergeheugen kunnen x- en y-coordinaten eenvoudig bij elkaar

warden opgeborgen op een adres (of twee volgende adressen). Indien men

echter wil weten of op een bepsalde pisats een punt zit, kan men niet
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anders dan alle adressen aflopen en de daarin opgeslagen codrdinaten

bezien. Uiteraard kan men allerlei softwarevoorzieningen aanmaken die

efficidnter zoeken mogelijik maken maar dit kost aanzienlijk meer

geheugen en dit is hier ook niet ter sprake. In onderstaande zal worden

bekeken hoe de, coderingstaak in een gedistribueerd geheugen vervuld kan

worden.

Figuur 5.18 geeft een rudimentaire vorm van gedistribueerd geheugen. In

de figuur wordt gebruik gemaakt van units die "aan" gaan staan (de

uitgang wordt hoog) indien in een bijbehorende kolom x cq rij y een te

onthouden punt aanwezig is.

De units uit de horizontale en verticale rij zijn met elkaar verbonden

op een verder niet ter zake doende manier. -. een unit in de

horizontale of verticale rij word' aangezet zal tevens de bijbehorende

verticale respectievelijk horizontale unit aan gaan staan. Op deze

manier kan zowel de, x-plaats dienen als "sleutel" voor het herinneren

van het y-deel als omgekeerd, zonder lange zoektijden.

Het in figuur 5.18 geschetste geheugen heeft de prettige eigenschappen

van "perfecte" codering of het perfect herinneren van een y-positie

gegeven een x-positie (en vice versa). De "punt" die op de plaats x,y

gezet is zorgt voor de link tussen de x- en y-cel (bijvoorbeeld middels

syxmmetrische verbindingen met positieve synapsen). Maar er kieven een

aantal nadelen aan deze opzet.

Het is nlog steeds zo dat indien een klein stukje van bet medium (units)

wordt beschadigd de data voor die xy-posities totaal verloren gast. Als

bet geheugen doormidden gescheurd wordt blijven ook nu twee perfecte,

maar halve geheugens over.

Een ander bezwaar is dat het geheugen slechts geschikt is voor het

onthouden en ophalen van ddn item tegelijk. iminers, als twee x- en twee'I y-units tegelijkertijd actief zijn is het niet uit te maken welke de te
coderen punten zijn (en omgekeerd bij het reconstrueren). Figuur 5.18b

laat zien hoe dit soort "ghost" geheugens ontstaan.
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'Joor parallel gebruik is dit gehougen dus ongeschikt.

Figuur 5.18c is een modificatie van 5.18. Om het verschijnsel van

"ghost" items te voorkomen is voor elke combinatie van x en y een aparte

cel gereserveerd. Een groat bezwaar bij deze opzet van het geheugen is

dat indien weinig punten met grate nauwkeurigheid onthouden macton

warden do hardwarekosten erg haag zijn. Stel dat hot viak in figuur 5.18

de afmetingen 1 bij 1 heeft. Als nu met eon reolutie van 0.1 X en Y

gocodeerd mooton warden zijn hiorvoor in hot medium 100 "cohlen" nodig.

Met andore woorden, met eon tweedimensianaal geheugen is do resalutie

evenredig met do wortel uit het aantal cohlen, eon onaantrekkelijk

gegeven indien maar weinig punten met hogo resolutie onthouden mooten

warden (vorgelijk: in eon computergeheugon zijn net zoveel laatjes nodig

als to onthauden punten on is do resolutie slechts afhankolijk van de to

kiezen grootto van eon laatje, niet van hot aantal to onthouden punten).

Voor hot (horizantale of vertikale) oplossond vermogon a van hot in

(5.18c) gotoondo network geldt dus:

a- ./tN [5.19]

Do reden van dit slechte resultaat wat betreft do verhouding rosolutie

en aantallen geheugencellen (hardware) kan begropon warden met behulp

van do informatiethearie. Indien eon geheugenpiasts (eon unit in figuur

5.18c) eon kans "p" heeft am aan to staan, dan is do hoeveelheid

infarmatie die eon pisats bevat (zie oak [34]) gelijk aan:

-P*2 log(p) - (1-P). 2log(1-P) [5.20]

Indien p-1/2 is doze informatie hoeveelheid gelijk aan 1 [bit], maar

indien or maar woinig punten onthoudon mooton warden is doze hoeveelbeid

vole maeon kleiner, dear p dan veel kliner is dan 1. In dit gevel nag

gerust gosproken warden van "hardwareverspilling".
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De manier om dit euvel te verhelpen is een codering toe te passen die de

AMGO ag unis oW ~~,je~j.CA ge tijO actief maakt.

5.5.3 Een efficient gedistribueerd geheugen

Het nu volgende gedistribueerde geheugen heeft als kenmerk dat een

enkele geheugenunit niet direct staat voor een koppeling tussen x en y

zoals in figuur 5.18c, maar dat een hele verzameling units tezamen de

plaats coderen. Op deze manier kan met weinig units toch een hoge

resolutie worden gehaald, daar de kans p dat een eel aan gaat staan

dichter bij 1/2 komt te liggen (zie [5.20]).

Figuur 5.19 geeft op een zelfde manier als figuur 5.18 een

plaatscoordinatengeheugen weer. Een geheugenunit wordt hier echter niet

langer actief als een te onthouden item in de desbetreffende kolom of

rij aanwezig is, zoals in 5.18, maar als het punt binnen een radius r

van de willekeurig in het viak liggende unit ligt. Voor de eenvoud van

de beschrijving wordt hier gekozen voor units met gelijke radius.

Een unit zal nlu actief worden indien een "item" binnen het bereik van de

unit aanwezig is. Afhankalijk van de grootte van de radius r en het

aantal items zal het aantal cellen dat bij een te onthouden punt

aanstaat verschillen. Zoals gezegd is de situatie "ideaal" als ongeveer

de heift van de units aanstaan.

Het aldus geconstrueerde gedistribueerde geheugen heeft een aantal

opmarkelijke eigenschappen. Allereerst is er een veel gunstiger verband

tussen de relatia van het aantal units N en de resolutie van bet

geheugen. Uit barekening blijkt [zie 34] dat bij benadering geldt dat

het oplossend vermogen (a) evenredig is met r en N volgens

a - r.N [5.22]
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In het algemene geval, waar geen tweedimensionale maar een k-

dimensionalt ruimte gebruikt vordi voor de, codering geldt

a - rk-l.N [5.23)

flit staat in scberp contrast met de resolutie bij het voorgaante

geheugen waar-voor gold

a - Ni/k [5.24]

De resolutie is bij dit geheugen evenredig met het aantal units N, in

plaats van evenredigheid met de Ic-de wortel uit N. Voor hoger

dimensionale (maar ook tweedimensionale) geheugens is de gedistribueerde

representatie dus zeer aantrekkelijk.

Opmerkelijk is dat de resolutie van het geheugen toeneemt als r

toeneemt. Intuitief wordt wellicht verondeisteld dat juist met klinere

r verbetering wordt bereikt, maar dit is niet juist. Met een grotere r

worden gemiddeld meer units actief en dit geeft een verbetering van de

resolutie, niet een verslechtering. Uiteraard is dit slechts zo totdat

een unit gemiddeld vaker dan in 50% van de gevallen actief is. Hierboven

vermindert de, resolutie weer. Het is dus zaak r ook niet te groot te

kiezen.

Maar dit gebeugen heeft ook nog andere aantrekkelijke eigenschappen.

Stel bijvoorbeeld dat men bet geheugen fysisch deelt zoals veergegeven

in de figuur 5.21. Er resten dan twee geheugens waar de oorspronkelijke

xy-punten nog in beide, geheel aanwezig zijn, zij bet met een verminderde

resolutiel Deze situatie is geheel anders dan die bij het eerder

behandelde, geheugena en te vergelijken met een "hologram" dat men in

twee stukken breekt. Ook dan ontstaan twee complete afbeeldingen van bet

origineel, maar wel met een verminderde scberpte.
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Voorts is duidelijk dat bet geheugen goed bestand is tegen

beschadigingen en annauwkeurigheden. Als bijvoorbeeld een f link aantal

units vernietigd zijn, daalt vel geleidelijk de resolutie van bet

geheugen, maar items zijn niet "in een maal" verdwenen. Oak bet door een

defect onterecht aanstaan van units hoeft niet tat problemen te leiden.

Als er voldoende cellen zijn zullen andere "overlappende" cellen deze

fout met eenvoudige mechanismen kunnen corrigeren (bijvoorbeeld, lst de

meerderheid van overlappende cellen in een gebiedje "gelijk" krijgen).

Het aldus antstane geheugen is dus angevoelig voor beschadigingen, kan

met een relatie klein aantal cellen een hoge resalutie halen (zeker als

hager dimensionale representaties gebruikt warden), is angevaclig voor

interne ruis en "splitsing" zal leiden tat twee volledige, maar in

resolutie gedegradeerde, geheugens. Tat zo ver bet goede nieuws.

Uiteraard is er oak slecht nieuws. In de eerste pisats zijn de

bovenstaande argumenten sterk afbankelijk van het "schaars" zijn van

gebeugenitems in de ruimte. Zitten de punten te dicht op elkaar (typisch

op een kleinere afstand van elkear dan de radius van een cel) dan

antstaan wederom "ghost items", items die spontaan ontstaan door een

vorm van Interferentie in bet gebeugen. Figuur 5.22 last zien hoe dit

magelijk is.

Indien het gebeugen niet sparse is en de items dicht bij elkaar komen te

liggen, faalt de opzet dus. In bet beste geval vloeien deze plaatsen dan

sainen tot een grate "viek" (Overigens kan men bier oak pasitief tegenaan

kijken en zeggen dat er sprake is van een soort van automatische

"clustering", maar daze eigenschap stand niet op bet verlanglijatje bij

bet antwerpen van bet geheugen, dus dit zou bier niet erg objectief

zijn).

Belangrijk (zie oak [26]) am te onthouden bij de verdere beaordeling van

de te behandelen neurale geheugens, die zijn apgebouwd valgens de

gedistribueerde filosofie, is dan oak dat qualificatie van bet geheugen
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niet kan gescbieden op grand van enkel techniscbe prestaties, maar dat

gekeken moet warden naar het taepassingsgebied: een "vliegtuig" is niet

beter of slechter dan een "auto", alboewel beide middelen van vervoer

zijn.

Tenslotte het volgende. Het is niet vreemd dat er in een computer, waar

exactheid van de data-opsiag cruciaal is en waar de technalagie er voor

zorgt dat er "nooit" fouten in bet geheugen optreden (zo wel dan zijn de

gevalgen buitengewoon fataal) een "laatjes"gebeugen wordt aangetroffen.

Maar bet zou evenmin verwonderlijk macten zijn dat in een bialagisch

geheugen, waar beschadigingen (magelijk) zeer regelmatig aptreden en

waar (mogelijk) veel ruis is, een associatief gebeugen wordt

aangetroffen.

Deze argumenten staan dan nag los van de "psychische' voordelen van bet

"associatief" herinneren. Gezien bet kader van dit versiag zal bierap

niet verder warden ingegaan.

5.5.4 Associatieve Neurale Gebeugens

Gedistribueerde gebeugens valgens de "neurale" filosofie kunnen in vele

soarten en maten warden geproduceerd. In dit verslag zullen slecbts de

iineaire associator, opgebouwd uit cellen met een lineaire

uitgangsfunctie, en bet Hoptield geheugen, opgebouwd uit cellen met een

bard limiter uitgangsfunctie, behandeld worden. Andere typen van

assaciatief gebeugen valgens bet neurale concept zaals bet Hamming net

en bet Carpenter/Grossberg net (zie [21]) warden bier niet bescbreven.

Overigens kunnen oak de classifiers uit de eerste paragrafen warden

gezien als een soort van gedistribueerde gebeugens. Oak bier is sprake

van een relatie tussen ingangs- en uitgangsvectoren. De ingangsvectoren

kunnen gezien warden als de "adressen", de uitgangsvectaren als de te

ontbouden "data".
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Alvorens over te gaan tot de behandeling van de associatoren of

geheugens; zullen allereerst enkele afspraken gemaakt worden over de te

gebruiken notaties.

In bet algemeen kunnen wij ons een gebeugen voorstellen als een "medium"

K dat zicb een aantal data-items x herlnnert. De data x zijn bet medium

ooit voorgehouden en moeten middels bet medium en een sieutel of adres

weer op te roepen zij'i. De toestand. van M na bet "leren" van m data x

zal warden genoteerd als M(m). Het is overigens niet zo dat M(m) zicb

per definitie alle rn-items volledig zal herinneren. Is dit wel bet geval

dan zal bet gebeugen perfect genoemd worden. Aile fysische gebeugens

zullen bij een bepaalde grootte van m verzadigingsverscbijnselen

vertonen en bun perfectie verliezen. Ten gunste van de wiskundige

bescbrijving zal er van warden uitgegaan dat de te onthouden data n-

dimensionale vectoren 2i zijn.

Om de concepten "berinneren" en "leren" concreter te maken zijn zij in

respectievelijk [5.25] en [5.26] omscbreven als de opslag of leerformule

[5.25] respectievelijk de uitlees- of reconstructieformule [5.26).

M(m) - f ( M(m-1),Aj,adres )[5.25]

2' - g ( M(m),adres ) [5.26]

[5.25] stelt dat bet medium in toestand rn-1 via een leerfunctie f

overgaat in een nieuwe toestand m, waarbij een te leren data vector 2j en

een daarbij beborend adres (dat later dienst doet bij de herinnerfase)

bet gebeugen moduleren.

[5.26] stelt dat bet medium dat middels [5.26] is bewerkt, in staat moet

zijn 21' te reconstrueren als het adres san H wordt aangeboden.

'Joor een perfect gebeugen zal gelden dat jj' -2j. Voor een minder perfect

gebeugen zal dit niet voor alle 2j het geval zijn en/of zal de afwijking



THO rapport

Pagina

89

van 2j' van A (te meten als een afstand in de n dimensionale ruimte)

slechts klein zija.

2j' noemen we een stabiel punt van M.

Een belangrijke rol in [1] en [2] speelt bet adres. Het verhoogt de

helderheid en de eenvoud van de wiskundige beschrijving aanzienlijk

indien dit adres samen vordt genomen met de data. Het geheel van data en

adres vector wordt een "item" genoemd. Indien het adresdeel een

villekeurig stuk van het item is, wordt gesproken van een associatlef

geheugen, immers, bet item is dan op een willekeurige manier op te

roepen indien een deel van het item ean het medium wordt aangeboden.

In de rest van dit artikel zal deze aanname steeds gemaakt worden. Het

onderscheid tussen te onthouden data en het adres vervalt daarbij: het

adres en data zijn samengenomen tot 66n item.

Bij een computergeheugen bestaat een te onthouden item 2j uit een In de

computer strikt gescheiden data en een adresdeel en moet bij het

aanbieden van slechts het adresdeel van 2j de gehele vector 21 weer te

reconstrueren zijn. Zoals in de vorige paragraaf werd getoond is dit

echter ook de enige manier om data op te roepen, wat resulteert in lange

zoektijden indien gezocht wordt naar bepealde data (dus op "inhoud").

[5.25] en [5.26] kunnen herschreven worden middels de "item" definitie

tot

M(m+l)- f (M(m),2) [5.27]

11 - g (N(),A'') [5.28]

met 2L" een gedeeltelijk gestoorde versie van 2L. Indien 2j'-2j is het

geheugen "perfect".



750 rapport

Pagina

90

In plaats van "herinneren" kan hier beter vorden gesproken van

"reconstructie" van 2L middels aanbieden van een onvolledige versie van

Zonder enig rekenwerk is al. duidelijk dat indien de, te leren vectoren A

veel op elkaar lijken, dubbeizinnigheid zal ontstaan en foutberstellen

onmogeli~k wordt. Immers, de, vectoren X'' kunnen dan op meerdere items

"passen" (op ongeveer gelijke afstand van meerdere 2L zitten). Welke 2L

gereconstrueerd moet worden is dan niet duidelijk. Als de x'' veel op

elkaar lijken zal de aard van go en de storing uitmaken welke X-

gereconstrueerd wordt. Dit zal bijvoorbeeld die x zwiijn die het

dichtstbij in de vector ruimte is (kJleinste kwadraat schatting) als deze

terninste bestaat. Belangrijk is echter op te merken dat indien de, 2j'

veel van 2L afwijken, onmogelijk langer san [5.28] kan worden voldaan.

Het betreft bier een fundanientele tekortkoming (of beter, misbruik) van

shle geheugens N gespeciflceerd volgens [5.27] en [5.28], en niet de,

tekortkoming van een speciale realisatie!

5.5.5 De linesire associator

Een eerste poging om een M te construeren met goede eigenschappen voor

reconstructie van een (random) gestoorde x leidt tot de zogenaamde

linesire associator (LA). Bij deze IA neemt [5.28] de vorm san van

2L'- A (m) .2L' ' (5.30]

met A een matrix met regle getallen.

Uit [5.30] volgt dat voor slle te onthouden 2i moet gelden dat IL-AZ

Met andere woorden, de matrix A wordt zodanig gekozen dat de items 2L

eigenvectoren van A zijn met eigenwaarden exact 1. We zullen deze LA

kort bezien, zonder ons overigens af te vragen of A uit mathematisch

oogpunt we]. bestaat en zo ja, hoeveel moeite het kost A te construeren.
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Stel flu dat we het geheugen een gestoorde vector 62i- 21 + 21error

aanbieden, met 2Lerror een random foutvector, dan volgt uit [5.30] dat

2- A(m) .4x - , + A~xerror [5.311

Er vindt dus (gestoorde) reconstructie van 21 plaats. Gehoopt wordt dat

IA-2ierrorI<IxerrorI.

In dit geval is x nsmelijk een betere benadering van xi dan &x en is M

nuttig als geheugen.

Deze hoop is echter lang niet altijd gerechtvaardigd. Immers, shleen als

Nerror in de zgn null-space van A ligt of -error voornanelij k een

eigenvectorcomponent bevat met can eigenwaarde kiciner dan 1 is de hoop

gegrond. De uitgangsvector kan dan teruggekoppeld worden naar de ingang

en herhasid [5.30] toepassen zal de reconstructie alsmaar verbeteren,

totdat 2jerror samenvalt met een Item 2j (een eigcnvector van A) of een

lineaire combinatie van items x. Hierna zal de reconstructie geen

verbetering opleveren, omdat ook alle linesire combinaties van

eigenvectoren van A stabiele 21 zijn! Fatasi is de reconstructic indien A

eigenvectoren met eigenwaarden groter dan 1 bevat. Dan is de

reconstructie 2j van A~ mogelijk veel slechter.

Deze eigenachappen beperken A en 2j zozeer dat er van een praktische

bruikbaarheid geen sprake meer is. Indien twee vectoren 2,en A

"geleerd" zijn, zijn daarmcc automatiach shle vectoren die lineaire

combinaties van 2,en k2 zijn eveflecns stabiel. Er zijn als bet ware

oneindig veel "ghost memories" ontstaan, dit zijn stabiele punten van N

die helemaal niet gewenst zijn.

Dit ontstaan van "ghost memories" en de eia dat de ruis orthogonaal op

de geleerde vectoren staan voor een goede "ontstoring", maakt dat de LA

niet praktisch bruikbaar is.
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Overigens is bet niet duidelijk hoe A berekend moet warden. Lang niet

altijd zal aan de eisen voor de eigenvectaren met eigenwaarden exact 1

voldaan kunnen warden.

Middels lineaire neurale cellen kan de matrixvermenigvuldiging die de

lineaire associator vereist eenvoudig gerealiseerd warden. Het meerdere

malen aanbieden van de uitgang aan de ingang teneinde de, "ruis" te doen

verdwijnen wardt verkregen door de cellen niet eenmaal parallel te vuren

(een enkele matrix-vermenigvuldiging) maar dit een herhaald aantal malen

achter elkaar te doen (bedenk dat alle eigenvectaren van A exact 1

macten zijnl).

in de begintoestand staan de celuitgangen dus volgens 2i''. Zie figuur

5.23.

Merk op dat er een essentieel verschil bestaat tussen de layout van dit

netwerk en die van de eerder bebandelde associatornetwerken. In dit

geval zijn er namelijk verbindingen tussen de cellen in de leag. Er is

terugkoppeling aanwezig.

Gelukkig valt er aan de slechte prestaties van de LA wel degelijk wat te

verbeteren en wel indien we de cellen vervangen door een versie waarin

niet-1inearitelten in de uitgangsfunctie warden toegepast (vergelijk de

situaties bij de correlatornetwerken!). De eenvoudigste van deze niet-

lineariteiten is wellicht de "bard-limiter"- ofwel "teken"functie, maar

zelfs deze cenvoudige niet-lineariteit levert grate voordelen op.

Gebruik makend van de "teken'functie antstaat de zagenaande Hopfield

assaciator ofwcl bet Hopfield geheugen.

5.5.6 De Hopfield associator

Het Hopfield geheugen is momenteel een veel in de belangstelling staand

netwerk. De bezwaren van de autoassciatar wurden vaor een groat dccl

verholpen in dit netwerk.
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Het enige verschil. tussen het Hopfieid geheugen en de linteaire ~-
associator is de uitgangsfunctie van de gebruikte cellen. Het Hopfield

gebeugen maakt gebruik van hard-limiter cellen, die hier voor de eenvoud

van de bebandeling de waarde -1 of +1 kunnen opleveren. De te leren

vectoren zijn dus van het binaire type (Een transformatie van het domein

(-1,+1) naar het meer vertrouwde (0,+l) kan zonder problemen desgewenst

warden uitgevoerd).

Het Hopfield gebeugen kerit een leerregel voor bet aanmaken van de matrix

A zoals geintroduceerd in de voorgaande paragraaf.

Voor [5.27] wordt nu gekozen

A~m] -E 1 R(2t [5.32]

met xt het t-de, te onthouden item en R een integer array gedefinieerd

volgens

R (2) - A. 2 I [5.33]

R is dus een matrix met elementen Aui met waarde +1 of -1 als i ongelijk

j en 0 indien i-j. Merk op dat Auj - A.., dus A is symmetrisch. I is de

eenheidsmatrix.

A[m] volgens [5.32] zal eveneens symmetrisch zijn en tevens een

nuldiagonaal bevatten. De elementen Auj van A~m] zullen integer waarden

aannemen met een absoluut maximum Imi.

Het leren van een nieuw item 2j Iomt dus overeen met het optellen van

een matrix R(21) bij A[m].

A~m+i] wordt in jj en A(m) uitgedrukt door [5.32] te herschrijven als
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S-bw wfti+1 m+1 t tT - t]+(m+l).(m+1)T -I [.4

A[m+1] ontstaat dus uit de optelling van een geheel van de nieuw to

leren vector 2j+ af te leiden matrix R en de oude toestand van het

medium A[m]. Doze aenvoudige "leerfunctia" verhoogt de praktische

bruikbaarheid van het geheugen.

Hiermee is ad hoc aangegeven hoe geheugens "geleard" worden. De volgende

vraag is hoe reconstructie plaatsvindt bij gegeven Alm).

Reconstructie voigens [5.28] voor alle elementen xi van X geschiedt

voJlgans [5.35]:

Xi - sgn (E A . )[5.35]

[5.35] moat herhaald op xi wordan toegepast totdat 21 niet meer

verandert. i dient daarbij willekeurig gekozen te worden (de niet

wiliakeurige variant is ook dankbaar maar levert slechtare resuitaten

die hiar niet verdar behandeld zullen worden. Zie (1]).

Figuur 5.24 schetst het Hopfieid network. Mark op dat ala drempeis in

da celien gelijk 0 zijn.

Voor stabiela 2j, dus voor items die hat Hopfieid netwerk aan de uitgang

na can aantai siagen als stabiele patronen kan sanbiaden, moat voor alle

i galden dat

x- sgn (Z A1 j.xj) [5.361

Middels can energlebeschouvlng van het netwerk valt ta bewijzen dat dit

soort stabiele 21 bestean en dat hat netwark altijd in can aindig aantal
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slagen een stabiele 2L bereikt (mits de cellen na elkaar vuren). Dit flu

te leveren bewijs is gebaseerd op twee stellingen namelik (1) dat deze

energie in een stabiel punt locaal minimaal is, dat wi]. zeggen, geen

enkele verandering van een enkele cel i (en meer dan 66n celverandering

per tijdseenheid is niet toegestaanl) Ican de energie nog verder verlagen

en (2) dat indien een cel van toestand verandert, dit altijd een

toestand van het netwerk met een lagere energle za. opleveren.

Het bewijs hiervan wordt hieronder gegeven.

Als de energle E van een netwerktoestand wordt gedefinieerd (threshold

termen warden nul verondersteld):

E E ijx. [5.37]

Op de analogie tussen de hier geintroduceerde "energie" term en het

verschijnsel energie in de fysica zal teruggekomen worden in paragraaf

5.4.

Stel nu dat een bepaalde cel i wordt verfriat. Voor de nieuwe toestand

van deze eel geldt:

x'- sgn M Aik-xk (5.38]
k

De energie E van het netwerk verandert hierdoor met de hoeveelbeid AK

gelijk san:

Al -K' K ~~~~~-l ij'sx.xj- k.. 6  
-A.(x) [5]

met 6x1 - xi'-x1 .

Aangenomen dat de diagonaalelementen niet negatief zijn, en dat de

elementen symmetrisch zijn, kan bovenstaande herschreven worden tot
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&E: -2.6xi. E Ajjx [5.40]a i X

Als de cal flu niet van teken verandert, dus xj'- xj dan is er niets am

te bewijzen. Immers, deze x is dan blijkbaar stabiel. Als xi'<Xi, dus

Xi--1 en x-+1 dan volgt uit [5.40] dat

&E: 2.-2.-2.k met k Z A Jj.xj <0

dus &E < 0 (dat k<0 volgt uit het feit dat de nieuwe celtoestand -1 is).

In dit geval is de stalling dus bawazen. Evanzo volgt uit ean

verandering van xivan -1 naar +1 dat AE :5 0 dus eveneans negatief (of

nul) moet zijn. Daar de Aij niat oneindig groat kunnen zijn volgt uit

bovenstaande dat een verandering van ean cal xi altijd aen lager of

gelijkblijvand anargienivaau kan oplaveren. Hat aantal malen dat de,

energia galijk blijft is echter beparkt daar dit alleen ovargangan van

xi van -1 naar +1 betreft.

Samenvattend: Voor het netwerk wordt een "energiefunctie" gedafinleerd,

die bij elka netwarktoastand ean bapaalde mate van "anergie" aan het

natwark toekent. Voor deze energiefunctie laat zich bawijzen dat can

celverandering middels [5.35] altijd leidt tot een verlaging of

gelijkblijven van de enargie, maar dat het gelijkblijven maar een eindig

aantal maal achter elkaar kan plaatsvinden. Tevens laat zich bewijzen

dat de energie voor elkte toestand van het netwerk een eindige grootte

heeft. Uit bovenstaande volgt dan dat hat netwerk na een eindig aantal

.updates" altijd in een stabiele toastand zal geraken.

De vraag is echter of daze stabiele 2[ vel de geleerde 21 zijn. Dit blijkt

in het algameen niet zo te zijnl

Uit [5.34] en [5.35] volgt iimmers
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A(M].Xtj Z Ajj[m].x tj E E~ ml mjmxt

(n-l).xti + E E xm~mX [5.41]

2i is dus bij benadering een eigenvector van A met eigenwaarde n-i (met n

het aantal elementen van het netwerk, ofwel de dimensionalitait van de

vector 2j). 2i wordt echtar "misvormd" door de ZZ term. Deze term is hat

onderwerp van veal studie bij het Hopfield natwerk.

Bewezan kan vordan dat de andere eigenwaarden van A klein zijn en dat de

eigenvactoren van fiat geleerde x orthogonaal staan op de geleerda 21

(dit valt af te leiden uit de bijzondare vorm van A). Dit zijn prattige

aigenschappen die onderstaanda uitspraken rechtvaardigen.

De EE term blijkt onder bepaalde voorwaardan hat karakter te hebban van

can random verstoring. Hits de onrealistische aannana dat de te

onthouden 21 random gagenereerde (dus ongecorraleerde) items zijn, volgt

dat de EE term can asymptotisch normala stochastische variabele is mat

can gemiddelde van 0 en can variantie a - (n-l)(m-l). [5.41] bestaat dus

uit n-i maal de oorspronkelijke xi plus can kansterm met variantie

Bij can redellike random vardaling van +1 en -1 over de xi en can

geringa correlatic tussan de veschillende 2j zal de ZE term klein zijn,

mits de term (n-i) / .1 a groot is. Hicrin schuilt hat "geheim" van de
goad. reconstructie aiganschappen van can Hopfield natwerk.

Mark op dat dc aerdere orthogonaliteits eis voor de LA omgazat is in de

gerInge correla tie eis voor hat Hopfield netwerk.

De tekonfunctie voert can soort van "onderdrukking" uit van de EE term.*1 Immers, do tekenfunctie is ongevoelig voor de klein. EE termen (en

.-AW
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meestal zal deze term klein zijn mits aan bovenstaande voorwaarden is

voldaan) daar In-li in het algemeen groter zal zijn dan de, E term.

De reconstructie leidt er dan dus toe dat IL' - 2L. Hat blijft echter

mogelijik dat in enige gevallen de term E wel degelijk een bijdrage

levert en een afwijkende stabiele 21 wordt bereikt. Dan geldt dus dat 2L'

-/ a 1

Ook uit een nauwkeurigere wiskundige behandeling [27] blijkt dat indien

m<<n (met m bet te onthouden aantal 21), of meer specifiek indien geldt

dat

.1 (n-1) /1(in-1) >l [5.42]

geldt dat de stabiele X1 meestal (bijna altijd) samenvallen met de,

geleerde 2j of bier niet te veel van afwijken. Voorts geldt dat er een

"attractieregio" is die foute 21 middels een soort van kleinste kwadraten

schatting naar de stabiele _4 "trekt". M kan men zich dan als bet ware

voorstellen als een flexibele mat met "putten" op plaatsen van de

stabiele gebeugens. 2j" die voldoende dicbt bij een put komen zullen in

deze put gevangen worden. Zie figuur 5.25.

Met andere woorden, onder voorwaarde [5.42] is het Hopfield geheugen bij

bepaalde toepassingen goed bruikbaar. Met ruis gestoorde vectoren worden

volledig bersteld.

Een eigenscbap, van bet netwerk is dat bet vrij ongevoelig is voor

beschadiging. mners, de kennis is gedistribueerd over alle Auj en

verstoring van een enkele Auj zal niet fataal zijn. Men zal shleen meer

stochastiache onzekerbeid krijgen over de reconstructie, bet sainenvallen

van ]j' met 2L en de grootte van de regio van attractie.

In tegenstelling tot bet eerder bebandelde computergebeugen is bet bij

dit geheugen dus zo dat bescbadiging van M leidt tot verslechtering van

bet gebeugen, maar dit neemt de vorn aan van bet minder betrouwbaar
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worden van alle onthoiiden items en niet h~et totaal vergeten van enkelen.

Een symbolisch balveren van H leidt dus tot twee vergelijkbare

gebeugens, waar afle Segevens nog in staan, alhoewel met een verminderde

"scherpte".

Het netwerk verdient een completere behandeling dan het bier gekregen

heeft. De versebuivingen van de stabiele x en de verandering van de

attraccieregioas onder invloed van het toenemen van m (het acer

verzadigd raken van M) dient onderzocht to worden. Tevens dient bekeken

te worden of generalisatie van de xj near [-1,1] in plaats van(11,

modificaties van de leerregel en het gebruik van andere niet lineaire

bewerkingen dan de tekenfunctie waardevol zijn.

Dit soort onderzoek wordt momenteel op diverse plaatsen in de, wereld

verricht. Zie [27] als voorbeeld van een recent artikel vaarin gepoogd

vordt het Hopfield netwerk mathematisch to "kraken".

5.5.7 Praktische beschouwing van het Hopfield netwerk

Gebruik makend van de resultaten uit de vorige paragraaf kunnen een

aanta. praktische eigenschappen van bet Hopfield geheugen worden

afgeleid.

Pluspunten van bet behandelde Hopfield netwerk zijn:

- het netverk maakt associatief ophalen van data mogelijk (dus met een

willekeurig maar voldoende dee. van een item als "adres").

. er Is een eenvoudig algoritme voor het leren van x.

. er is een goede reconstructie van een verstoorde x mogeiijk mits

15.42], dus nits er voldoende cellen zijn.

- een anelle reconstructie is mogelijk (doordat aile atappen in de

richting van bet eindantwoord worden geaaakt).

. or zijn geen orthogonaliteits eisen aan de ruis, de ruis moet alleen

voldoende, klein zijn.

. er is sen hog. mate van onafbankelijkheid tussen lec processoren daar

zij in en willekeurige volgorde na eikaar "gevuurd* worden (geen

onderlinge aynchroniaatie).
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- het netwerk is vrij ongevoelig voor beschadigingen.

Nadelen zijn:

- het stochastische karakter van de reconstructie geeft geen garanties

over bepaalde items maar alleen over gemiddelden.

. er zijn slechts stochastiache garanties over het samenvallen van

geleerde en stabiele items en de grootte van de attractieregio to

geven.

- er is een explosieve hoeveelbeid synapsen (n kwadraat!) nodig bij

toenemende n.

- het algoritme vereist dat slechts 1 processor (cel) tegelijk

bijgewerkt mag worden. Een versie waarbij alle processoren parallel

werken is wenselijk.

Zoals gezegd valt het uiteindelijke oordeel over het al of niet voldoen

van bet Hopfield netwerk of enig ander geheugen pas te geven als dit

wordt afgevogen tegen de toepassing waarin dit geheugen gebruikt moot

warden.

Coed leesbare introducties tot bet Hopfield geheugen en voorbeelden van

de working ervan worden gegeven in (23]. [27] en [18] bevatten meer
wiskundig georignteerde beschrijvingen. Voor applicaties op diverse

gebieden van bet Hopfield geheugen zie [23][24][17]. In [23] wordt een

aanpassing van het Hopfield geheugen gegeven dat parallel vuren van de

cellen mogelijk maakt, bet zogenasinde bidirectionele associatieve

geheugen (BAM).

5.6 Netwerken voor probleem oplossen

Ala leatste catagorie van netwerken warden in deze paragrafen de

Boltzmann en Harmonic netwerken bebandeld. Deze netwerken worden

gebruikt voor het oplossen van problemen, meer gebruikelijk problem

solving genoeud.
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Wellicht dat gezien de brecle toepasbaarheid van dit terrein en het

gegeven dat "problem solving" intuitief veel lijict op "oenken", maken

dat deze netwerken het meest veelbelovend liken voor meer complexe

problomen.

In deze paragraaf zal allereerst worden uitgelegd wat onder "problem

solving" wordi verstaan. Daarna zal worden uitgelegd hoe neuralo

notwerken kunnen worden gebruikt als soft constraInt problem solvers. De

Boltzmann en Harmonie networken zullen dan als speciale realisaties

hiorvan behandeld worden.

5.6.1 Problem solving

De begrippen probleem en probleem oplossen zullen in deze paragraaf

informeed geintroduceerd vorden.

Eon probleem kan als volgt worden omschrevon. Allereerst Is er een

wereld waarin het probleem beschrevon kan worden met behulp van

concepten of entltelten. In de "woreld" van het schaakspel zijn

dergelijke concepten bijvoorbeold "pion", "D-4", "speler 1" enz. Er zal

hier niet getracht wordon hot begrip "concept" meer te formaliseren.

Op eon bepeald moment bovindt de worold zich in een toestand, wat

besebroven kan worden met behulp van relaties tusn de concopten zoals

"spolor I heeft een koning op D-4", "de toren op A-2 bedreigt de loper

op A-8", "spoler 2 staat mat" enz.

Do probloemoplosser (problem solver) heeft als task vanuit eon gegeven

toestand een govonste omschreven toestand to bereiken. Afhankelijk van

do gewenste begin- en oindtoostand en do Oaard" van de wereld kan doze

opgave variften van triviaal tot onmogelijk complex. Er is namelijk nog

eon derde aspect aan hot probleem oplossen dat het probleem oplossen tot

zo eon ingewikkelde bezigheid Ican maken.
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Behalve de concepten in de vereld en de toestand van de wereld zijn er

namelijk nog de randvoorvaarden of constraints die heel specifiek voor

het probleem en de wereld zijn. Deze randvoorwaarden geven aan welke

toestanden zijn toegestaan en hoe een toestand nag of kan overgaan in

een andere toestand. Zo mag bij het schaakspel een koning niet langer

dan 66n zet achter elkaar schaak staan, een loper alleen schuin bewegen,

geen enkel stuk zomaar van bet bard gezet worden, een speler maar dd

stuk per "toestandsverandering" verplaatsen (met uitzondering van de

rocade) enz. Deze constraints noeten in acht worden genomen tijdens het

probleem oplossen.

De aard van de constraints ken zeer verschillend zijn. In het geval de

constraints hard zijn, is bet absoluut verboden een toestand tijdens het

prableem aplossen toe te staan die niet geheel in overeenstenming is met

deze constraints. Een voorbeeld is het schaakspel, dat uitsluitend

bestaat ult dit soort harde constraints. Nergens tijdens bet spel nag

men eventjes "een beetje" van de regels afvijken on bet doel te

bereiken. Dergelijke barde constraints zijn vaak kennerkend voor

"kunstnatige" problemen, dat vii zeggen, problenen in door de mens

"geschapen" prableenwerelden als schaken (of kaartspelen, monopoly,

logiache problenen enz.).

Er zijn echter oak problenen wear de constraints minder hard van aard

,.ijn, de zogenaade zachte constraints (soft constraints). Deze zacbte

constraints mogen zo nu en dan vel geachonden warden, naar geniddeld

en/of per gaeal niet to veel. Problemen die zich in de "verkelijke

wereld' voordoen zijn meestal van deze aard. Bij bet plannen van een

lesrooster voor een school bijvoorbeeld, zijn er een groat aantal

constraints die bepalen velke kiassen in welke leslokalen op welke uren

kunnen zitten en velke leraren welks vakken mogen geven. Er zijn daar

hard. constraints als dat in sen lokaai moor sen enkele grasp nag zitten

en dat geen enkele groep in two* lokalen tegeiijk kan zitten, near er

zijn oak talloze zachte constraints als: "die leraar moet bij voorkeur

dat yak geven", "op aaneensluitende uren macten groepen bij voorkeur in

hetzelfde iokaal of nabij gelegen lokalen lea krijgen", "er macten
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veinig gaten in het rooster van kias of leraar zijn", "vrijdagmiddag

moet de school voor de meesten ow half drie eindigen" enz.

Hot voldoen aan harde constraints is een criterium voor bet geldig zljn

van een oplossing, bet voldoen aan zoveel mogelijk zachte constraints

stoat garant voor bet vinden van een goede oplossing.

Het interessante is dat zelfs problemen waar op het oog alleen maar

harde constraints zijn, zoals bijvoorbeeld bij scbaken, in de praktijk

alleen mear kunnen worden opgelost door extra zachte constraints te

introduceren. Alboewel niet noodzakelijk voor bet oplossen van het

probleem, indien men maar over oneindig veel rekentijd zou beschikken,

vorden er nu toch extra zacbte constraints toegevoegd. Euj schaken
bijvoorbeeld gebruikt men constraints als "in een toestand moet een

speler bij voorkeur meer meteriei. hebben dan zijn tegenstander" of "in

en toestand moeten stukken bij voorkeur 
elkaar dekken".

De zachte constraints zijn zeer bruikbaar bij bet vinden van korte-

termijn-oplossingen (de volgende zet) voor bet bereiken van de

eindoplossing (winnen) zonder bet tot in bet oneindige doorrekenen van

act en tegenzetten. De scbaker zal tijdens bet spel (de opsteller van

bet rooster zal tij dens bet bedenken van bet rooster) in ieder gevel aan

de bard. constraints voldoen (geen illegale zetten) maar ook zoveel

mogolijk ean do zacbte.

De tactiek voor probleem oplossen kan zeer verschillend zijn. Gegeven

eon begin-toestand en eon (vaag omscbreven) te bereiken eindtoestand

(mat, all. groepen krijgen de juiste lessen in een lokaal) kan men op

vole manieren to work gaan. Zo ken mon in oon bibliotbook opzooken of or

"zetten" bekend zijn waarvan men weet dat zij tot mogelijk goode

resultaton loidon (bijvoorboeld do opening van oen achaakepel). Ken kan

ook proberen all. wogelijke combinaties door to rokenon on dan die

kiezon dio tot do goode oplossing leidt (bij sommige eindproblomon bij

hot schakon bijvoorbeeld ala "zet wet do koningin on do koning do

tegenatander mat" of in spelen ala "botor, kaas on eioron"). Tenslotte
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kan men een volgende toestand kiezen die in ieder geval aan zeer veel

van de "soft constraints" lijkt te voldoen (middenspel: sla een

waardevol stuk van de tegenstander, dek een stuk, tracbt de

centrumvelden te beheersen enz.). Natuurlijk zijn combinaties van deze

tactieken denkbaar.

Zachte "constraint" problemen vertegenwoordigen een zeer ruime categorie

aan problemen. Anders voorbeelden van problemen waar zachte constraints

bebulpzaam zijn, zijn bijvoorbeeld bet bepalen van manoeuvres van

legereenbeden in een oorlogsgebied, het laten ij den van treinen voor

goederenvervoer, bet besturen van een bedrijf of een land of het bakken

van een taart.

In bet oplossen van dit soort problemen met behuip van computers is in

bet verleden reeds veel energie gestoken. Zeer veel bruikbare

programmatuur voor probleem oplossen is reeds ontwikkeld (bijvoorbeeld

de schaakcomputer).

Een "vervelende" ondervinding uit de praktijk is ecbter dat de tactieken

voor bet oplossen van een probleem heel probleemafhankelijk zijn. Kort

samengevat komt bet en op neer dat bij een specifiek probleem specifleke

kennis hoort die gebruikt moet warden om bet prableem op te lossen.

Dit betekent dat men als men een probleemoplossende machine wil bouwen,

zo ongeveer veer "opnieuw" kan beginnen bij elk prcbleem, tenzij men

tracbt een "kennistaal" en "probleemoploswetton" te ontwikkelen als

krachtige bulpmiddelen. Expertsystemen en meer algemeen de logica kan

men zion &ls pagingen biertoe.

De hoop dat probleemaplassende machines te bouwen zijn wondt ingegeven

door bet feit dat mensen goad in stast zijn tactieken die bij een

bepaald probleem behulpzaam zijn bij andere to gebruiken. Niet bij elk

probleem moot oen mens veer geheel apnieuw gotraind warden. Hoe eon mons

biertoe in staat is, is niet bekend, maar men zau dit voruogon

Intelligentle kunnen noemen (aihoewel or geen exacto dofinitio van dit

bognip bokend is). Bij dit vormogon kamon zaken als redeneren naar

varon. Dit redeneren of combineren van gogovens kan mogolijk oak door
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een machine warden beheerst, zadat men ook deze problemen op een

"intelligente" manier weet op te lossen.

Met name de, tak van onderzoek naar kunstmatige Intelllgentle,

(artificial intelligence of AI) heeft als doelstelling "intelligente"

processen in kaart te brengen en er algemene "wetmatigheden" in te

ontdekken. Vragen als "wat is een probleem", "hoe is een probleem te

omschriJven" en "hoe is een probleem op te lossen" ziun kernvragen in de

A.l.

Een voorbeeld van een bescheiden succes van de A.I. is de ontvikkeling

van de, propositielogica. en de predicaten logica. waarmee een soort van

redeneren kan warden weergegeven. Voor een gedegen inleiding in deze

zaken en een uitgebreide literatuurlijst op dit gebied zie [15].

Een minder formele inleiding op deze materie wordt gegeven in [54].

De conclusie van deze zeer korte inleiding is dat een machine voor het

oplossen van problemen zeer rulim inzetbaar zal zijn. In deze machines

moeten minimaal de, probleemtoestand en de, harde en/of zachte constraints

gerepresenteerd kunnen warden.

In het onderstaande, zal kort bezien warden hoe een constraint probleem

opgelost kan warden met bebulp van een klassieke problem solver (met

gebruikmaking van de, logica), vervolgens zal warden getoond hoe de

neurale Boltzmann en Harmony netwerken gebruikt kunnen warden voor het

oplossen van constraint problemen.

5.6.2 Problem solvers voor hard constraint problemen

In bet geval een probleem alleen wordt gekenzserkt door harde, constraints

kan een logische problem solver in principe gebruikt warden am bet

probleem op to lossen. Hot lagische probleem dat hier als voorbeeld zal

dienen wordt ala volgt omschreven.

Het Omroepprobleem
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Vier omroepen (AVRO, TROS, VARA en VERONICA) trachten hoge

kijkcijfers te behalen. Daartoe arganiseren zij alle een TV-

programma, te weten de programma's "altijd prijs", "reken maar",

"welles nietes" en het gewaagde "niets am het lijf".

Elk prograisma beeft zijn presentator (Fred Oster, Andrd van Duin,

Jos Brink of Martine Bijl) en een panellid (Vanessa, Albert Mol,

Loes Haasdijk of Gerard Cox).

De vraag san U is am (zonder vooroordelen) vast te atellen welke

omroep welk programnla organiseert en welke presentator en panellid

in het programma actief zijn, gegeven de volgende harde constraints:

Allereerst geldt het "exclusive or" principe, dwz, een ieder komt

exact 1 maal voor in elk programma.

Voorts zijn er gegevens. Deze zijn:

1 Fred Oster presenteert het programma "reken maar" en Fred beeft

Albert Hal ala panellid.

2 De VARA heeft Martine Bijl aangetrokken.

3 Vanessa zit bij Jos Brink en treedt (uiteraard) op in "niets am

bet lijf". Vanessa is sangetrokken door VERONICA.

4 Van Duin zit niet in "welles nietes".

5 De AVRO organiseert niet "reken maar" en heeft Gerard Cox niet

gecontracteerd.

De aplossing van dit harde constraint probleem is zeicer niet trivisal.

Zonder papier is deze opgave waarschijnlijk voor bijna niemand te doen.

Met papier is met enig "puzzelwerk" wel een aplassing te vinden. Figuur

5.26 kan hierbij bebulpzaam zijn. Een kruisje in dit figuur wil zeggen

dat twee concepten samengaan, een randje juist het tegendeel.

Bij dit probleem zijn er verschillende harde constraints die er voor

zargen dat mssr 66 oplossing van bet probleem goed is. Was er geen

enkele constraint dan zouden sIle cancepten op een willekeurige msnier
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kunnen worden gecombineerd. Er zouden dan 2 "6oplossingen" zijn. Er

zijn echter wel constraints. In de eerste plaats is gegeven dat in elk

programma exact d~n panellid optreedt, van exact 66n owroep is enz. Deze

harde constraints beperken het aantal mogelijke oplossingen met eeo

factor 248.

Verder is gegeven dat ala bijvoorbeeld panellid A in prograisma B zit,

ditzelfde panellid niet ook nag in een ander programma kan zitten. Dit

soart harde constraints beperken het mogelijke aantal oplossingen verder

tot (4!)6 oplossingen. Dan is er nag de constraint die zegt dat bij dit

probleem geldt dat "ala A in B en B in C dan oak A in C". Ala dit

gegeven wordt meegenomen blijven er nog (0!)3 (afwel 13824) oplossingen

mogelijk.

Gegeven echter de "inputs" (verdere constraints) is er maar 66n enkele

oplossing mogelijk, maar welke?

Een manier om bovenstaand prableem op te lassen is shle 2 96 combinaties

te praberen en steeds te testen of voldsan is san alle constraints. Een

lagiache problem solver gast echter (gelukkig) op een andere manier te

werk.

Een logiache problem solver heeft inwendig "regels" apgeslagen am te

kunnen afleiden wat toestanden noadzakelijkerwijs moeten zijn, gegeven

de constraints. Dit vermagen is iets extra's wat niet in de puzzel

verstopt zit maar wat puur een eigenschap van de machine is! Desgewenat

kan dit vermogen "redeneren", "logisch cambineren" of "intelligentie"

genoemd warden, maar bepalend is dat dit vermogen er voor zargt dat de

machine sneller dan door "domweg" proberen aan de, juiste oplossing kan

komen.

Zonder op de details van het logiach redeneren in te gaan is aan te

voelen dat dit regels zijn van de vorm "ala A in B en B in C dan oak A

in C", en "ala A in B of C of D of E en gegeven A in B dan niet A in C,

niet A in D en niet A in E". Deze "redenatieregels" maken dat de machine

het prableem gerlcht kan oplossen.
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f Er zijn een aantal problemen met het ontwerp van dit soort machines,

vaarvan de belangrijkste in dit kader wel is dat de machine bij zachte

b constraints niet te gebruiken is. Het is in de kiassieke logica niet

mogelijk regels en constraints als bovenstaande aan te passen naar een

vorm ala "als A in B en B in C dan meestal A in C" of toegepast op

bovenstaande: "in bijna elk programma zit exact d6n panellid". Een

klassiek logische problem solver kent geen mechaniamen om "bijna elk" of

"meestal" te representeren. Tegenspraken tussen constraints en

toestanden zijn absoluut niet toegestaan in deze machines. Wordt iets

dergelijks toch geforceerd door de gebruiker, bijvoorbeeld door

tegenstrijdige ingangsgegevens aan te leveren, dan zal in het beste

geval de machine niets genereren of stoppen en de tegenstrijdigheden

aangeven en wachten tot zij verholpen zijn maar in bet slechtste geval

zal de machine onzin gaan produceren of fataal vastlopen.

Uiteraard heeft onderzoek naar zachte constraints wel degelijk bruikbare

programmatuur (en aanpassingen van de klassieke logica) opgeleverd. Het

is absoluut onjuist te denken dat een "computer" om wat voor reden dan

ook fundamenteel niet in staat zou zijn met soft constraints te werken.

Denk bijvoorbeeld aan een schaakcomputer die een stuk offert om later

een betere positie te bereiken. Zie (15] voor een &root aanta. mogelijke

uitbreidingen van de logica voor bet toestaan van zachte constraints.

I Er is in dit verslag geen ruimte om verder in te gaan op de aard van

probleem oplossen en constraints. Hopelijk geeft de korte inleiding die

bier gegeven is voldoende basis voor de evaluatie van netarale problem

solvers.

5.6.3 De Boltzmann machine

De achterliggende gedachte bij problem solvers die werken volgens het

Boltzmann prIncIpe, zoals de Boltzmann machine en bet Harmonic netwerk,

is dat er voor bet netwerk een "overall" functie gedefinieerd is die

aangeeft hoe goed de door bet netwerk gegenereerde oplossing op een
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bepaald moment voldoet. Dit geschiedt middels een functie die in sommige

artikelen de energiefunctie of de harmonie-functie wordt genoemd.

Dae functie, die hier verder genoteerd zal vorden als H, komt overeen

met wat hierboven de "soft constraint functie" is genoemd. H levert bij

elke toestand van het natwerk cen getal op dat gaat weargeven hoe goad

san de constraints is voldaan.

Gegeven dat can dergelijka functie gevonden kan worden is duidelijk

valke de task van hat netwerk moat zijn. Hat netwerk moat trachtan die

"toastand" to bereiken die can maximale wearde voor H oplevart (of can

minimala waarde van de energiafunctie, die gedefinicard is als -H). Hoe

dit moat gebeuren is onderwerp van daze paragraaf.

Er is can zeer bruikbare analogie bekend vanuit de fysica waarvoor goade

mathamatische modallen beschikbaar zijn. Deza analogie betreft

vardelingen in spin-glass modellen (zie [6]). Dit zijn modellen waar

"zachte constraints" bepalen hoe hat rooster van can materiasi er moat

gaan uitzien. In deza modallan treadt zogaheten frustratia (frustration)

op, daar niat san shle zachte constraints kan worden voldaan.

Een bekend voorbeeld van zo can model zijn modellen van can dunne, plak

magnetisch materiasi. Ala alle magneetjes willekeurig of om en om

georidnteard liggen is dit ongunstig omdat er dan zeer veal

ovargangsgebiedan zijn tussen gebiedjes met twee magnatisatiagradan. Als

echtar alle magnaetjes gelijk gericht staan is dit ook ongunstig omdat

de gahijke "polen" van de magneetjes elkaar dan maximaal afstoten.

Aan de twee zachte constraints "eon minimale lengte van hat

overgangsgebied" en "can maximale chaos in orientatie van de magneetjes"

kan maar gedeeltelijk worden voldaan. Hat gevoig is dat hat materiaal in

can toestand belandt wear can compromis gealoten wordt tussan daze twee

constraints. Er ontstaan sliertige gebiedan met de beida origntaties in

het materiaal (zie figuur 5.27). Door manipulaties mat can extern,

magncatveld kan een van de twee gebieden de overhand krijgen. Hat andere

gabied krimpt don in tot kleine circulaire gebiedjes, de, zogenasinde
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"bubbles". In een bellengeheugen wordt van deze eigenscbap van

magnetisch materiasi gebruik gemaakt.

In het algemeen treden dit soort verschijnselen op in fysische modellen

waar de deeltjes in twee (of meer) toestanden kunnen staan (op-fleer-

origntatie van magneten, spin-origntaties, bet wel of niet aangeslagen

zijn van een electron, enz.). In dit soort modellen is er steeds

interactie tussen de deeltjes en is er steeds een balans tussen complete

gelijkgerichtheid en complete chaos. Voor een meer fundamentele

beschrijving en verdere verwijzingen zie de artikelen in (85].

Er zijn vele manieren om H to definigren voor een neuraal netwerk en

hieruit zullen verschillende algoritmen voortvloeien voor bet bepalen

van bet maximum van H. De fysica legt echter een aantal strenge

beperkingen op san de keuze voor H, wil er gebruik gemaakt kunnen worden

van de analogie.

In de eerste plaats worden de interacties tussen de deeltjes, in dit

geval de interacties tussen de neurale cohlen, in fysische modellen

altijd gekenznerkt door symmetrie. Dit wil zeggen dat de beinvloeding van

deeltje 1 op 2 gelijk is aan die van deeltje 2 op 1. Vertaald naar

neurale netwericen komt dit neer op de nogal onrealistiscbo eis dat de

beinvloeding (lees de waarde van de synaps) van de toestand van cel 1 op

die van cel 2 gelijk moet zijn aan die van cel 2 op cel 1. Dit is een

serieuze beperking, die echter ala voordeel heeft dat gebruik kan worden

gemaakt van de kennis over spinn-glass systemen bij de bestudering van

neurale netwerken.

Eon tweede beperking wordt geleverd door het maar in tvee toestanden

mogen verkeren van de cellen (aan, uit) in plaats van eon moer

gegradoerde ovorgang tussen daze toestanden.

Beide beperkende eisen zijn overigens voor de lezer van dit versiag

"oude bekonden". In bet Hopfield network werden deze beperkingen immers

eveneens gelegd. De in deze paragraaf getoonde netwerken komen dan ook

stork overeen met bet Hopfield netwerk. Mork op dat bij de bespreking
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van het Hopfield netwerk ook reeds gebruik werd genaakt van bet begrip

b "energie", alboewel dear opzettelijk weinig aandacht gegeven word aan de

analogie.

Overigens is bet niet vreemd dat fysica en neuraal onderzoek op doze

manier "verwantschap" vertonen. In beide gevallen betreft bet immers

onderzoek naar grote aantallen "deeltjes" die met elkaar interacteren.

Hot probleem is shleen dat de vormen van interactie veel minder streng

gebonden zijn in neurale netwerken, daar deze nauwelijks "structuur"

vertonen, dit in tegenstelling tot de bestudering van bijvoorbeeld

roosters. Ernstiger nog is dat men in neurale netwerken graag wenst te

werken naar een eindresultaat waar shle deeltjes sanen op de een of

andere manier "intelligent gedrag" (als "redeneren, berinneren,

classificeren") blijken te vertonen. Zulk een streven is er in de fysica

niet, aihoewel men ook bier tracbt te komen tot bet bescbrijven van

materiaah-eigenscbappen, dus van grote santallen deelties, maar er zijn

uiteraard geen pogingen ondernomen met omschrijvingen in de richting van

begrippen als "intelligentie". Een intrigerende vraag is of bet loslaten

van maar een klein aantal van de karakteristieken van "domme materialen"

(bijvoorbeeld symmetric van de beinvloeding) inderdaad tot "slimme

materialen" kan leiden als de bersenen. De bersenen zijn op die manier

niets meer dan een wel zeer bijzonder kristah, dat wil zeggen, materiash

met heel bijzondere deehtjes (de cellen) en beel bijzondere interacties.

Hot idee dat een most H weergeeft in hoeverre san de, zacbte constraints

wordt voldaan zal flu verder worden uitgewerkt.

In figuur 5.28 is de basisconfiguratie weergegeven van interactie tussen

twee cehlen met symmetriscbe gewicbten (drempels worden zolang 0

verondersteld).

De bedoeling is dat indien bet symmerlshe gewicbt tussen de eel

positief is de cohlen positief gecorreleerd zijn, dat wil zeggen, de

kans dat de ene cel san goat staan, gegeven dat de andere ccl aanstaat

is groter dan 501. Een negatieve correhatie geeft san dat bet



TNO rapport

Fagina,
112

tegengestelde het geval is: de kans dat een cel aanstaat, gegeven dat de

andere cel aanstaat, is Icleiner dan 50%. Merk op dat niets gezegd wordt

over de kansen als de andere cel uitstaat.

Dit "correlatie"gegeven is nauw verwant aan de Bayes correlatiecel zoals

die werd behandeld in 4.6. De gevichten tussen de cellen gaven daar

eveneens corralaties weer tussen het san- en uitstaan van cellen.

Dit correlatiegedrag is nauw verwant met de carder gehouden "constraint"

discussie. De geviebten implemanteren als het ware soft constraints die

locasi aangeven velke cellan gecorreleerd zijn met welke andere cellen.

Elk gewicht implemanteert een constraint. Aan can positieve constraint

is voldaan als aan beide kanten van de (symmetrische) link de cellen

hoog staan, san een negatieve constraint is voldaan alsasan een kant van

de link de cel aanstaat en san de andere zijdc uit.

Figuur 5.29 toont toestandan van een Boltzmann natwerk. in het linker

netwerk zijn san alla constraints voldaan. In bet rechter netwerk echter

is bet onmogelijk san alle constraints tegelijk te voldoan. Dit netwerk

vertoont altijd "frustratiew.

Het is aenvoudig can H te vinden die aen maat geeft voor bet aldus

bescbreven gedrag. In bet algemean zal H bestaan uit een sommatie over

alle verbindingen (ddn masi per verbinding), dus H zal van de vorm

H(S) - E ~f(Wij .Xj) (5.43]

zij n.

De macst eenvoudige keuze, maar slecbts ddn van de mogelijke die conform

is met de beucbrijving van H, is
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H(S) - XE Wij-xj-xj [5.44]

met xi~xJ 0,)

Merk op dat deze dofinitie op oen token no gelijk is aan de

"energie"definitie bij bet Hopfield network. Do bier getoonde H beeft

inderdaad de, eigenscbap dat H toenoemt indien xien x boide aanstaan en

Wij positief is (of afneemt in bet geval Wij negatiof is). Toestanden

met ddn col aan en ddn cel uit of boido cohlen uit, leveren geen

bijdrage aan do, waarde van H.

Voor bet weergeven van drempels gat men als volgt to work. Er wordt

vorondorsteld dat or in bet network ddn enkehe cel is die constant

aanstaat. Met doze col xk kan H berscbreven worden als

H(S) -E W .x1.x + Z Wikx~
7<j i,jJ.k J i kx-

Dit wordt berscbreven als

H(S) - E, W x &x - ETi xij [5.45]

Do termon Tiworden nu do drempels (thresholds) genoomd.

5.6.4 Maximahiseron van do li functio

Zondor ons of to vragen boo do gewicbten Wij on do drempeho Ti gekozon

moeten vorden om gewensto constraints to implementoren is duidohijk dot

uiteindohijk geatreefd moot worden near die notwerktoestand waorin H

maximaacis..
Do beallsslngsprocedure woarces bepaald wordt of eon col k vol of niet

aongezet moot vordon toneindo doze toestond to beroikon is niot

trivisal. Eon eorsto aanzot biorto. is to borekonen vat do bijdroge van

eon cal k is aon H. Hot vorsobil tussn cel k oon of col k uit in HI (met
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dus all. andero cohlen in dezelfdo, toestand) last zich eenvoudig

borekonen. Er volgt

AE(S) - 7- 11ix - Tk [5.46]

De &H die het aan- of uitzetten van eel k oplevert is dus eenvoudig in

eel k to borekenen door do bokondo sommatie berekening voor neural.

cohlen uit to voeren!

De vraag is vat met doze AH to doen teneinde H to maximaliseren. Do cel

zou oenvoudig in die toestand kunnen gaan staan die een positieve AH

oplevert. Dus

x- 1 indien A.H >0, xk - 0 elders [5.47]

Dit is do bekende, "hard limiter" eel, zoals deze onder andere in hot

Hopfiold geheugen word aangetroffen.

Bot probleom met doze sanpak is dat het zoeken naar eon maximale H,

vaarbij steeds een eel k gekozon en gevuurd wordt volgens hot hard-

limiter model in bet algemeon niet do, globsal maximal. H maar en locaal

maximum oplovert. Doze mothode voldoet dus niot good, Er is echter eon

andero procedure bekond die vol eon maximale H op zal loveren. Dit model

is (niot verwondorlijk) wederom gobaseord op onderzook naar fysiache

Sstomon en hot proces van het zooken naar oen maximal. H wordt in dit

gebied annealing gonoemd. Dit procos vordt gobruikt als methodo om in do

fysica nette kristalroostors to vormon. Voor eon weer godetailleerdo

boachrijving zie [6)[16].

Ala vuurrogol voor do eel vordt nu gobruikt (ipv (4.47])

P(xkl') -/(1+ OXP(-~A/T)) 15.48)
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Daze regel zegt dat de celuitgang 1 wordt met een kans p die afhankelijk

is van de grootte van All. Is AH zeer positief (toy T) dan zal p-i zijn,

is All zeer negatief dan zal p-0 zijn. Indien AR nul is, is er geen

voorkeur voor een toestand van eel k. In dit geval geldi dat

Merk op dat de formule voor het bepalen van p geparameteriseerd is

middels T. T vordt de computatlonele tempera tuur genoemd, vederom

analoog son het begrip "temperatuur" in de fysica. T is in feite een

moat voor de ruls in het systeem, in die zin dat bij een hogere T de

kans p(xk~l) voor alle AH dichter bij eo 1/2 komt te liggen. Met andere

woorden: bij een hogere temperatuur gedragen de cellen zich uieer

"chaotisch" en kiezen vaker do toestand die "niet overeenkomt" met het

teken van AH. In figuur 5.30 is p(xk) uitgezet voor diverse waarden van

T. Mark op dat bij zeer lage temperaturen de curve voor p die van de

hard-limiter eel benadert. In dit geval geldi dat de eel aan gat staan

bij positieve All en uit bij negatieve.

Volgens Boltzmann geldt nu. voor dit systeem dat voor do kans P(S.), dit

is de kans dat de toestand van hat netwerk gelijk is aan S., geldt dat

P(SO) - A.exp( H(S,)/T ) [5.49]

met A onbekend. Aangezien de gezochte toestand S de hoogste H heeft

geldt dus dat deze toestand bet meest voorkomt.

Hiermee lijkt het probleem "opgelost". hmrs, de gozocbte toestand komt

hat inceste voor dus het is eon kwestie van "tellen" van het voorkoinen

van toestanden om te bepalen welk. de gezochte S is (de feest

veelvoorkomendo). Er zijn echter eon aantal bozwaren &an doze methode,

to weten
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1 Er geldt voor twee toestanden S. en Sb dat

P(S,)/P(Sb) - exp ((H(S,)-H(S,))/T) [5.50]

Ala T hoog is is bet verschil tussen P(Sa) en PCS. ) maar erg klein. Dit

betekent dat bij boge T alle toestanden ongeveer even vaarschijnlijk

zijn, of dat op, zijn minst een groot aantal toestanden S heel vaak

voorkomen. Dit maakt bet tellen erg langdurig. Er moet zeer lang

"gesimuleerd" vorden om te bepalen welk de gezocbte S is.

Het netwerk loopt ale bet ware zeer snel door een zeer groot aantal

toestanden (en met N cellen zijn er nota bene 2" toestanden!).

2 Analoog geldt dat als T heel laag is, weliswaar P(S)/P(S.) willekeurig

groot gemaakt kan worden, maar in dit geval gaat zeer veel tijd voorbij

voordat bet systeem overgaat van toestand op toestand. Een overgang naar

de gezocbte toestand is erg onwaarschijnlijk. Het systeem is ale bet

ware "bevroren".

Bezwaren 1 en 2 kunnen goed begrijpelijk gemaakt worden door dit proces

te vergelijken met het schudden van een knikker in een geribbeld

opperviak. Zie figuur 5.31. De plaats van de knikker geeft veer in velke

toestand bet netwerk zich bevindt. De kuiltjes in bet landschap geven

locale maxima in H (bier minima in bet landschap) veer. De opgave is de

knikker blindelingaC!) in bet diepste kuiltje te schudden. Bij heftig

schudden is de knikker wel vaak in de gezocbte kuil, maar ongeveer net

zo vaak in andere minder diepe kuiltjes (bezvaar 1). lij heel rustig

schudden kan bet heel lang duren voordat de knikker over een beuveltje

springt naar een volgend dal (bezwaar 2).

3 Een externe "teller" van toestanden is ietr vat niet past in de

filosof 1. van bet neurale netwerken.
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Het proces van annealing omzeilt bovenstaande problemen. In dit geval

begint men wild te scbudden (een hoge T), maar hierna scbudt men al en

al rustiger (afname, T), totdat bet schudden praktisch nul geworden is

(een bele lage, temperatuur).

Ala dit proces van afname, van T maar rustig genoeg gebeurt kan de kans

dat de knikker aan bet eind van dit proces in bet diepste kuiltje ligt

willekeurig dicbt bij 1 gebracht worden. Dit nu is precies vat gewenst

is!

Saisenvattend bestaat een Boltzmann netwerk dus uit cellen die onderling

verbonden zijn met symmetrische gewichten. Deze gewichten symboliseren

constraints vaaraan zoveel mogelijk voldaan moet worden. De cellen

bebben een uitgangsfunctie die geparameteriseerd is met T. Voor bet

vinden van de toestand van bet netwerk die san de meeste constraints

voldoet wordt bet proces van annealing gebruikt, vat wil zeggen dat

cellen allereerst met een boge T bijgewerkt warden en dat deze T

geleidelijc naar 0 gebracbt wordt.

Het proces van annealing doet bet netwerk belanden in een toestand van

"maximale correlatie" of "maximaal voldoen san de zaclhte constraints'.

Hiermee is de tbeorie acbter de Boltzmann machine enigazins uitgelegd.

Meer over de tbeorie en met name over "leren" of keuze van gewicbten in

Boltzmann machines wordt gegeven in onder andere [53][38] [6] [16] [69].

Meer over "annealing" en de algemene toepassing biervan wordt gegeven in

(68] [16].

Boltzmann netwerken zijn onder andere gebruikt voor bet vinden van de

kortste route in bet "traveling salesman" probleem (zie [68]), bet maken

van chip layouts (zie [68]), bet "verstaan" van gesproken tekat (sic

[43]([44] [45]) en het oplossen van logiscbe puzzels (zic dit versiag). In

principe is hat concept van een machine die middels "soft constraints"

optimale oploasingen geeft enorm breed toepsaar. Denk bijvoorbeeld san

de eerder bebandelde zacbte constraint problemen ala bet maken van

planningen (lesrooster).
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Te bepalen bijft hoe de gevichten en drempels gekozen danwel geleerd

moeten worden am de constraints werkelijk te implementeren. Doze meer

praktische bebandeling van een Boltzmann network wordt in de volgende

paragraaf gegeven, die handelt over bet Harmonic network. In Principe is

dit Harmonie netwerk niets anders dan een specials realisatie van sen

Boltzmann machine.

5.6.5 Hot harmonienetwerk

Zoals gezegd is bet barmonienetwerk niet anders dan san speciale

realisatie van een Boltzmann machine. In het harmonienetwerk wordt can

zelfde definitie voor H gebruikt en er wordt eveneens gebruik gemaakt

van bet proces van "annealing" voor het vinden van het globale optimum

van H. Het enige bijzondere san bet barinonienetwerk is de vorm van bet

netwerk zeif. Figuur 5.32 geeft dit network weer.

Zoals getoond in de figuur bestaat bet network uit 3 lagen cellen. De

bovenste en ondersie lagen zijn verbonden met de middeiste laag. In geen

enkele isag zijn cellen onderling verbonden!

De drie lagen vorden als volgt gekarakteriseerd. De onderste isag is de

Ingangs- of Inputlaag. De cellen in daze leag kunnen warden opgevat ala

sensoren die de buitenwereld wearnemen. De cellen warden aan- of

uitgezet middeis son hiervoor geschikt mechanisme. De inputcellen geven

de "ingangsgegevens" bij bet probleem, zoals de posities van stukken op

een schaakbord, de winstcijfers van eon bedrijf, pixels van een video

camera enz.

De tweeds leag is de feature laag. Doze laag cellen vertegenwoordigt de

"features" of de concepten die bij bet probleem van belong zijn.

Bijvoorboeld mogelijke bordposities bij schaken, artiesten die mogelijk

kunnen optreden in programae's enz. De tweeds laag cellen geeft na

afloop van bet annealing proces de "oplossing" van bet probleem veer.
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Als eon bepaalde cel in doze tweede isag aanstaat zal dit bijvoorbeeld

geinterpreteerd worden als "de loper in de volgende zet moot op D4

worden gezet", "de letter A is gelezen","Vanessa zit in een programma

van Veronica" enz.

Of do cellen in do twoede laag aan of uit zullen gaan staan (of do

cancepten "actief" zijn) hangt af van do toestand van do inputcellen en

do connecties met on do toestandon van do derde laag cellen.

Do dorde laag cellen wordt do knowledge-laag gonoomd. Doze cellen geven

do verbanden weer tussen do concepton dio met behuip van do tweede laag

gerealiseord wordon. Men zou ze "soft implicatie cellen" of iets

dorgelijks kunnen noomen. Als zo eon cel "aan"staat geeft dit aan dat

doze knowledge-eel actief is en cellen in do twoede laag in eon aen-

danwel uitpositie aan het "duwen" is. Doze cohlen geven als hot ware

veer of eon "constraint" actief is in hot aan- of uitzetten van feature

cohlen.

Hot doze interpretatie in hot achterhoofd kunnen harmonienetwerken

ontwikkeld warden. Uiteraard is dit eon ingewikkeld gebouron. Hot is san

deoantworper om uit to zoeken welke concepten or van belang zijn

(feature cellen), welke constraints or bij eon probleem golden (welke

knowledge-cohlen gekozen moeton warden), hoe stork do constraints zijn

(gewichten tusson do bovenste on middelste laag) en welke, do

ingangsgegevens zijn. Voor sommige opgaven is dit eon redelijk

vanzelfsprekond gebeuren (zoals bij hot traveling salesman of hot

logische puzzel probleem) maar bij moor ingewikkelde problemen is doze

opgave wellicht hopeloos (zoals bij hot schaken).

Hot probleem hot network to "programmoron" is echter niet wezenlijk

anders dan dergelijko taken to implementeren op eon conventionele (von

Neumann) computer. Oak hier moot veel niet triviale

pragraimmeerinspanning warden vorricht. Alleen heeft doze laatste manier

van pragrammeren het voardeel dat or aI enige tientallen jaren van

anderzaek in geinvestoerd sujn: Er zijn al veel hulpmiddelen ontwarpen

(pragrAmmeertalenl) die hot antwerpen andersteunen. Dit moot men niet
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vergeten bij een vergelijk tussen de vormen van progralnmeren van neurale

netwerken en von Neumann computers!

Door de, speciale opbouw van het netwerk zijn er wel richtlijnen te geven

voor de keuze van de gewicbten. Allereerst kan men ongestraft a11e

gewicbten en drempels naar boven of beneden schalen, mits dit maar voor

elke waarde met een gelijke maat gedaan wordt. Dit schalen komt immers

op niets anders fleer dan het veranderen van T. Een gebruikeijke keuze

voor de gewichten zijn wearden met een absolute waarde van gemiddeld

rond de 1. Evengoed kan men bier echter een andere waarde voor kiezen.

Bij een waarde van 1 ligt het "zinnige" bereik van T tussen ongeveer 0

en 1 "graad". Het annealingsproces speelt zich dus rond dit interval af.

Voor de keuze van de gewichten tussen laag 1 en 2 (de input, en

featurelaag) kan in principe plus of min "onoindig" gekozen worden.

IKiest men kicinere getallen dan "verzwakt" dit de correlatie tussen

ingangscellen en feature-cellen. Dit geeft dan in feite weer dat

mogelijk enige inputgegevons incorrect zijn. Hot zijn biermee "soft

inputs" geworden.

Voor de gewicbten en drempels in laag 2 en 3 wordt bier de aanpak van

Smolensky in [37] gevolgd (met een aanpassing voor cellen met bereik

[0,1] in plaats van [11)

De drempels in laag 2 geven een voorkeur of a priori kans weer voor bet

aan of uit gaan staan van do feature-cellen. Smolensky kiest er voor om

hiervoor een waarde 0 te gebruiken. Er is dus geen a priori voorkeur

voor bet aan- of uit-staan van feature-cellen.

Voor de gewichten tussen laag 2 en 3 gaat Smolensky als volgt to werk.

Voor elk knowledge-atoom wordt een "sterkte" a (een getal groter dan 0)

gekozen. Hoe groter dit getal, des te meer invloed beeft een knowledge-

cel op de in laag twee liggende feature-cellen. a is dus eon maat voor

de "hardbeid" van do constraint. Voor de gewicbten tussen de knowledge-

cel k en de feature-cel i wordt nu gekozen:
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Wik - W ki -t2./[51

b N is het aa.nta1 inputs tussen de cel k en de verscbillende feature-

cellen en t is eenvoudig een tekenbit (+l of -1).

Voor de keuze van de drempel van de knowledge-cellen wordt vervolgens

een paramieter p gedefinieerd die gekozen wordt in het berei j - [0,1].

Indian p-1 gakozen wordt komt dit overeenkomt met een netto input 0 naar

de knowledge-cel (dus de cal zal net aan gaan staan bij axtreem lage

temperatuur) indien shle feature-cellen een toestand, hebban

overeenkomstig de gewichten. In bet geval p-0 is de netto input juist

gelijk aan 0 als er precies ddn feature-cal "fout" staat. Voor de

drempal T k wordt nu berekend:

T k - 2.a/N . ( s(+) -1 + p) [5.52]

met s(+) bet aantal verbindingen met positief gewicbt tuasen de

knowledge-cel en de feature-cellen.

Overigens is hat denkbaar mear negatieve waarden voor p ta kiezen, maar

Smolensky kiest bier niet voor.

De drempel (of beter, de waarda van p) inplementeert ala bet ware boa

.perfect" de matching moet zijn tussen de toestand van de feature-cellen

en de knowledge-cel voor bet actief worden van de knowledge-cel.

Een wearde van pA klainer dan 1 maakt dat een constraint ook gebruikt

vordt indien deze matcbing fiat perfect is.

Alse erste voorbeeld van boe een probleem op te loasen met deze machine

zia figuur 5.34. Het betreft bier bet "koninfainnenplaatsprobleem". De

opgave is can aantal van N koninginnen te plaatsen op can bord van N bij

N zonder dat er meer dan 66n koningin op dezelfde horizontale, verticala

of diagonale lijn stast.

Voor bepaaide N (bijvoorbeeld N gelijk 4,6,8) bestaan er oplossingen van

dit probleem.
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Bij bet probleem zijn er geen inputeellen, doar er geen voorkeur vooraf

is voor een bepaaide pisats voor een koningin. Eventueel zou dit vel

ge~ist kunnen worden (aihoewel er dan mogelijk geen correcte oplossing

is).

De feature-cellen hebben flu de volgende betekenis: een aanstaande cel

betekent dat er op een bepaalde positie wel een koningin moet staan, een

uitstaando cel betekent dat dit niet het geval is. Voor elke positie op

dit bord is er een feature-eel, dus in totaal zijn er N 2 feature-cellen.

De bovenste isag cellen vertegenwoordigt de "constraints". Er zijn

diverse manieren mogelijk de constraints door middel van de knowledge-

eellen weer te geven. Eon mogelijkheid is te kiezen voor twee "soorten"

knowledge-cellen, te noemen "diagonaal"cellen en "kruis"cellen, zo

genoemd omdat zij "gevoelig" zijn voor respectievelijk diagonaal- en

kruispatronen. Indien zo een cel actief is betekent dit dat de positief

met deze cel verbonden feature-eel san is en dat nergens anders op do

bij doze positie borende kruis eq diagonaal een koningin staat. Dit is

geimplementeerd door de feature-eel te verbinden volgens figuur 5.35. Er

zijn in totaal 2N2knowledge-cellen.

Bij bepaalde keuzen van a en p van de cellen zal een gezochte oplossing

een maximale H (harmonie) hebben. Indien moor langzaam genoeg afgekoeld

wordt zal daze positie gevonden worden.

Praktische simulaties gedaan in bet kader van dit verslag hebben

aangetoond dat een correcte antwoorden voor N-4,6,8 met de harmonie

machine gevonden kunnen worden.

Een tweede voorbeeld is het oplossen van de eerder genoemde logisehe

puzzel. Figuur 5.36 toont bet harmonienetwerk voor bet oplossen van doze

puzzel. De feature-cohlen staan voor alle mogelijke combinaties van do

elementen van dit probleem (bijvoorbeold: Vanessa bij do VARA). Voorts

zijn or twee typen knowledge-cohlen. Hot ocrste type zou omsebrovon

kunnon worden ala van hot "exor" typeoen boeft als funetie or voor to
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"zorgen" dat slechts 66n feature cel in een bepaalde rij of kolom actief

is (Vanessa ken maar bij 66n ouroep zijn). Het tweede type is van het

type "driehoek" en zorgt voor de constraint dat "als AB en BC dan AC"

(Vanessa bij de VARA en de Vara heeft het programme "altijd prijs", dan

ook Vanessa in bet progralmma "altijd prijs"). De figuur verduidelijkt

hoe een en ander is opgebouwd.

Bij gedane simulaties bleak het mogelijk de gezochte correcte oplossing

te vinden met bet hier getoonde harmonienetwerk. Daarvoor werd een

exponentieel dalende temperatuur gebruikt en elke cel ward in totaal

circa duizend maal gevuurd.

Mark op dat in dit geval inputcellen aanwezig zijn voor de gegeven

"ingangsgegevens" bij de puzzel. Pit werd in de simulatie echter

gerealiseerd door bepaalde "bekende" rijen en kolommen feature-cellen

"vast" te zetten op hun op voorhand bekende, correcte waarde (die direct

volgen uit de puzzelgegevens).

Er zijn twee voordelen bij het gebruik van de harmoniemachine ten

opzichte van een algemeen Boltzmann netwerk. In de eerste pleats is er

een "theorie" over wat de cellen dienen te vertegenwoordigen en er zijn

formules die een indicatie geven voor de keuzen van gewichten. De

gewichtskeuze voor elk gewicht afzonderlijk, is teruggebracht tot bet

eenvoudigere probleem o's en 1p's te bepalen. In de tweede plaats kan de

machine steeds parallel een gebele laag cellen tegelijk vuren. Immers

bij de berekening van dii werd uitgegaan van het constant blijven van

ella andere cellen bij het updaten van een cel k. Aangezien geen enkele

cel in can laag verbondan is met een cal in dezelfde leag mag de gehele

laag parallel gcvuurd worden.

Het is niet de bedoeling van deze paragraaf om in de details van de

harmonic machine te duiken. Voor een wiskundige onderbouwing van de

theorie zie [37]. Dit artikel is eeo absolute "must" indien men is

geinteresseerd in de harmonie-theorie.
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Andere bruikbare artikelen zijn (67][761177][781. in 137)176)[77) wordt

getoond hoe een harmoniemachine gebruikt kan warden als netwerk voor bet

doorrekenen van elektrische modellen (aihoewel zeer primitief).

Samenvattend gezegd ligt de kracht van de harmoniemachine in twee zaken.

Allereerst de enorme, snelheid vaarmee een oplossing gegenereerd kan

worden, wat veroorzaakt wordt door de eenvoud. van de celberekeningen en

bet parallel kunnen vuren van een gehele laag cellen. in praktische

simulaties bleek bet mogelijk oplossingen te genereren in 100 tot 1000

updates van de lagen (waarbij T dus ]angzaam tot 0 afnam). Een vourslag

in een implementatie van bet netwerk hoeft maar enkele microseconden in

beslag to nemen indien uitgevoerd in parallelle VLSI technologie.

Als tweede kracht geldt de mogelijkheid van de machine om oplossingen te

generen met maximale H. Dit betekent dat carrecte oplossingen worden

gevanden mits aithans een correcte aplassing overeenkomt met ean

maximale H. Bavendien is het za dat de constraints zoals geimplementeerd

met de "knowledge"-cellen zacht van karakter zijn. Als er geen

"perfecte" aplossing mogelijk is (bijvoarbeeld op can 3 bij 3 bard met 3

koningen) genereert de machine tach oplossingen die niet perfect zijn

maar aen minimaai aantal constraints overtreden. Dit lijkt can zeer

bruikbare eigenschap, indian de Harmoniemachine wordt ontworpen om to

apereren in can omgeving waar bijvoorbeeld enkele ingangsgegevens

onnauwkeurig, strijdig of zelfs fout kunnen zijn, zoals in veal "real

world" toepassingen bet geval zal zijn!

Het grate prableem bij aen harmoniemachine is de keuze van de eantallen

feature- en knowledge-cellen en de grootte van de a's en p's van de

knowledge-cellen. Er is geen thearie die bepaalt hoe deze kauze gemaakt

moat warden. Hat is echter niet aerlijk dit als kritiek op hat netwerk

to hebben. Immers, er is eveneens geen methode voor bet genereren van

programsa's gageven aen probleemi Hoaguit is ar bet gebruik van can

hager. pragrameertaai ale bulpmiddel. In dat kader bezien kan men de

keuze van a's en p's oak zien ala can "hager. prograumeertaal", in ieder

geval can bogere dan die van drempels en gewichten. Hat is de vraag of
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er nog "hogere" en krachtiger talen ontwikkeld kunnen worden. Indian dit

zo is, zal dit de bruikbaarheid van de harmoniemachine uiteraard

verhogen.

5.7 Nawoord neurale netwerken

Deze lange paragraaf liet drie "soorten" netwerken de revue passeren, te

weten "classificatoren", "associatieve geheugens" en "problem solvers".

Zoals gezegd is de indeling in dit soort catagoriedn nogal kunstmatig.

De grenzen tussen de verschillende typen netwerken zijn vaag, zowel op

implementatieniveau als qua werking.

Opvallend is dat geringe verschillen in celwerking en layout geheel

andere eigenschappen aan de netwerken lijken te geven. Dit is wellicht

in overeenstemming met de constatering dat de mens neurale netwerken

voor een veelheid van taken gebruikt. Ook een klassieke computer kan

overigens geheel verschillende taken uitvoeren door een iets andere

volgorde van dezelfde instructies.

Alboewel in deze paragraaf de belangrijkste van de in de literatuur

voorkomende netwerken zijn behandeld, behelst dit toch maar een klein

aantal van de mogelijke netwerken. Men kan bijvoorbeeld generaliseren

naar netwerken met meerdere lagen, andere typen cellen, diverse typen

cellen in een net of per laag en naar andere verbindingspatronen ala de

symmetrische. Het is de opdracht van theoretici te bezien of dit soort

generalisaties bruikbaar zijn, dat wil zeggen of zij werkelijk kracbtige

eigenschappen bezitten, en theoriegn te ontwikkelen waarmee de werking

"bewezen" kan vorden, analoog aan de convergentietheoriegn en de

"energie." of "harmonie"theoriegn rond teruggekoppelde netwerken met

symmetrische gewichten (Hopfield, Boltzmann en harmonienetwerken).
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6 RADAR TOEPASSINGEN VAN NEURALE NETWERREN.

6.1 Inleiding

Voorgaande paragrafen behandelden de neurale calico en neurale

netwerken. Zoals gezegd in do inleiding is het uiteindelijke doel van

dit versiag de neurale filosofie te benutten voor radar, een doel dat

welhaast vruchtbare resultaten moet afleveren gezien de wensen aan

radarzijde en datgene vat neurale structuren bieden. In dit hoofdstuk

zal warden bezien vat met de huidige kennis van netwerken, zoals

gepresenteerd in de voorgaande hoofdstukken, aan voor de hand liggende

radar toepassingen te vinden zijn.

Uiteraard is het ondoenlijk hier naar een compleet overzicht van

toepassingen to streven. Radar is een verzaznelnaam voor een keur van

technologiefin die loopt van het ontwerp van radarantennes tot bet

interpreteren van radarbeelden. Tussen die twee punten zit een veelheid

van technieken die weer kunnen verschillen naar gelang de

radartechnologie (pencil beam, phased array, dapplerradar enz.), de aard

van het inzetgebied (clutter onderdrukking, Jamming enz.) en de taak van

het systeem (bewaking luchtruim, volgen van doelen, sturen van missiles

enz.).

Dit hoofdstuk moet dan oak worden gezien als een "eerste aanzet" tot het

gebruik van neurale structuren in radar en hoofddoel is ook niet extact

aan te geven hoe een netwerk moet warden toegepast maar veeleer aan to

geven dat de netwerken op vele plaatsen In radarsystemen bruikbaar zijn.

Eon *probleem" bij bet schrijven van dit hoofdstuk was toch enigazins de

samenhang te behouden bij het beschrijven van do toapassingen. Dit Is

gedaan door eon radarsysteem apgedeeld te denken in drie delen. Dae.

zij n:
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1 Het antennedeel. Dit deal hoeft als tak do buitenwereld af te

zoeken op voorwerpen on signalen op te vekken als or voorwerpen in

de buitenwerold zijn. De sigrialen noeten later beverkt kunnen

vorden, zodat eon reconstructie van dot deal van de buitenworeld

waarin men geinteresseord is, mogelijk Is.

2 Do "low-level" signaaibeverking. Do signalen die van (1) afkomen

moeten beworkt worden tot "informatie". Electrischo signalon moeten

worden omgezet in informatie van do vorm "op dat moment in do tijd

is or op die plats dat en dat in do buitenworeld waargenomen". Men

zou dit kunnen beschrijven als "filtering".

3 Do "high-level" signaalbowerking. De "informatie" verkregen met (2)

zal nog vorder verwerkt wordon tenoinde do informatie to kunnen

"interpreteren". In het verledon gebeurde dit vooral door do mons,

do "operator", maar in toodorne systemen wordt doze taak zoveel

mogelijk overgenomon door do machine. Dit "high-level" niveau maakt

gobruik van kennis van do buitenwereld om tot intorpretatie on

verdere bewerking van do informatie to komen. Zo kan aan eon "stip"

eon label "vliogtuig" gegeven worden, bijvoorbeeld op grond van do

aard van do reflectio, do gometen hoogte van bet object en hot

godrag van hot object in do tijd (snoiheid). Bij do high-level

verwerking wordt typisch gobruik gemaakt van "kennis" teneinde

informatie to kunnen verwerken en in eon geschikte vorm can do mens

aan to kunnen bieden.

Figuur 6.1 geeft doze opdeling schetsmatig weer. Do radar wordt in dit

hoofdstuk dus opgedeeld gedacht uit drie achter elkaar to plaatsen

stukken waarvan de taken in bovenstaande vaag omscbreven zijn. Uitoraard

is or nergons in eon radarsystoom eon scherpo grens to trokken wear do

doolsystemon exact in elkaar overgaan. Do indoling is ochtor bruikbaar

om lijn in dit hoofdstuk to brongon.
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6.2 De voordelen van neurale netwerkan voor radar

Alvorens in detail te treden over de toepassing van neurale structuren

in radar kan vordan vastgesteld velke in het algeneen de voordelen bli

radar zijn van een aanpak niddels de neurale filosofie.

De belangrijkste "vinst" die neurala structuren bieden is

snelheidswinst. Door het massaal parallel "vuren" van cellan kunnen in

een beperkt aantal "slagen" van het netwerk problenen worden opgelost.

Doze aantallen alagen varieren van ddn (classifier netwerken) tot

hooguit circa 1000 (harnoniemachine). Daar een slag niet near beheist

dan can klein aantal zeer eenvoudige, nathenatische bewerkingan nag

varwacht worden dat een slag niet near dan enkele nicroseconden in

beslag boeft te nemen.

Daze anelheidswinst is zeer belangrijk bij hat toepassen in radar. Bijna

ltijd is nn bij radar ginteresseerd in het "real tie" volgen van

objectan en ar is dus gean tijd voor berekeningen acbteraf. Toapassing

van bijvoorbaeld zoekprocedures kan daarom naar zear beperkt

plaasvindan. Juist daaron is can snaller alternatief, dat geboden wordt

door naurale netwerken, zeer aantrakkelijk.

Naast dit snalheidsvoordeel is er hat voordeel van "nieuwe" algoritnen.

De neurale filosofie tracht door niddel van vale cenvoudiga elenentjas

can krachtig gebeal te ontwarpcn. Dit biedt can nieuwa kijk op

bijvoorbceld het ontwerp van radarantennes (zie volgande paragraaf),

maar ook Iavart hat nieuwa algoritnen op voor hat clustaran en "soft

constraint problem solving".

Ala derde voordeel van neurale structuren geldt de ongevoalighaid voor

beschadigingen en ruin in de hardware. Bij da huidige stand van do

technologie lijkt daze eigenschap, niat bijzoiader bruikbaar. Do

technologie is immers extreem betrouwbaar. Mogelijk dat in toepassingen

vaar extreme betrouwbaarheid gaunst vordt (zoals in do ruistevaart) of
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wear robuustheid erg belangrijk is (wellicht in een militaire omgeving)

daze eigenschappen bruikbaar zijn.

In de voigende drie paragrafen zal worden bezien hoe deze voordelen in

de praktijlc bewaarheid kunnen worden.

6.3 De nourale filosofie toegepast op de radarantenne

In radar kent men vole soorten en maten antennas. Edn ding hebben zij

echter aile gemeen, zij zijn ontvorpen cm objecten in de buitenwereld te

kunnen waarnemen. Eon "klassieke" antenne zondt straling uit in een

bepaside richting en vangt de reflectie van die straling weer op.

Aangezien bekend is in welice stand van de radar de atraling werd

uitgezonden en hoe lang het duurde voordat bet goreflocteerde signaai

werd torugontvangen is af to leiden in walks richting en op volko

afst,.nd een object aanwezig is.

Eon methods om de prestaties van eon radarantenno to vorbeteren lijkt

voor do hand to liggon. Om do plants en positie van een object beter to

bopalon moot warden getracht het oplossend vermogon van de antennebundol

to vergroton. Dit kan gebouron door hot vermogon van do bundel op to

vooron (minder last van ruis) of do bundol vordor to concontreren.

Hot opvoren van het vormogon van do bundel ondordrukt slechts ruis en

levert bovendien tactiache (en technisch/oconomischo) problomen op.

Immers, eon radar met eon groter vormogen is eonvoudiger door eon

eventuele tegonstander to ontdekken, met alle fatale gevolgon vandion.

Hot nadoel van hot voramallen van do bundel is dat dit gepaard gsat met

hot verkleinen van hot gebiod dat wordt waargenomen. Euj het ontverpen
van eon radarsysteem moot don oak gekozon worden veer eon compromis

tusn "bundelbreedte" ofvel waamnoemscherpto en waarneemtijd. Do

situatie loot zich vergelijken met hot stamen door eon verekijker:

SiJ eon stork. vergroting ziot men en klein stukje land met grote

scherpte, bij eon zwakke vergmeting ziot men eon greet stuk land met eon

goring. scherpte.
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Mat ligt aan de toepassing van de radar walk type antenne men kiest.

Some kiest men zelfs, voor een combinatie van twee antennes. In het geval

men gebruik maakt van eon "phased array antenna" Ican de bundelbreedte op

electronische vijze worden gewijzigd. Halaas zijn dit soort antennas erg

duur en moeilijk to construeren.

Do vraeg is of hot nu niot mogelijk is op eon endero manier eon hoog

oplossend vermogen to verkrijgen dan door do bundelbreedte te

verkleinen. Zou or volgens do gedistribueerdo filosofie niet gebruik

gomaekt kunnen worden van do combinatie van zeer veal golijksoortige,

eenvoudige antennas?

Doze vraag roept herinnoringon op aan do discussie rond

goheugennotwerkon. Met opzet word in doze peragraaf roeds gesproken over

hot opslaan van positios in eon xy-vlak. Hot is maar eon kleine step om

dit principe to benutten voor radar.

'Jolgens do naurale filosofie kan eon "gedistribueerde" rederantenne

ontworpen worden. Dit ken men zich als volgt voorstellon (zio figuur

6.2): Over hot opperviek waarin men geinteresseerd is verspreidt men eon

groot aental zeer eenvoudige raderentonnos. Doze antennas zijn rondom

gevoolig over eon gabied met streel R (bolvormig in do praktijk, voor

doze discussie wordt gekozen voor eon platte cirkel als gevoaligheid).

Indian or zich in eon gabied wearvoor eon entenno-eanheid gevoalig is

eon object bevindt, zal dit station "aen" gear. stean. Er is den niot

moor bekend dan dat organs in do cirkel met strel R eon object aenwezig

is (or is due goon afstandsinformatie).

Do working van do *gedistribueerde radar" beruat echtar op eon groot

aental van dit soort eanvoudiga antennostations. Doze entennestations

liggen dun versproid over hot gehelo wear to nemen gabled. Do stralen

van do antennas zullen alle ongoeer gelijk sujn. Alhoewel do resolutie

van eon enkele cal dus alecht is, wat betokent dat do antenna sear "low

cost" ken sujn, zal het totaal eon vole maen betere resolutle hebben.

Volgena [5.23] is daze resolutie rechtstreeks evonredig met het antal

antennecellen dat gebruikt wordt.
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Er kunnen natuurlijk verfijningen van dit concept bedacht worden. Hier

gaat het echter om het basisidee zeer vele antennecellen te gebruiken

die stuk voor stuk slecht zijn, maar tezamen eon hoogwaardig resultaat

kunnon opleveren. De praktische waarde van dit idee is moeilijk in te

schatten, daar dan gekeken zou moeten worden naar de kosten en

uitvoerbaarheid van de gedistribueerde radar. Oordelen hierover zijn

weer afhankelijk van het toepassingsgobied (militair, civiel,

ruimtevaart?).

Behalve dat op deze manier een radar geconstrueerd kan worden die het

gehole (lucht)ruim togelijkortijd in de gaten kan houden (or is immers

goen "rondzoekende" bundel!) en tach een goed oplossend vermogen kan

hebben (veel cellen),terwijl nota bone van zeer eenvoudigo antennecellen

gebruik gemaakt wordt, is or no& eon ander voordeel aan deze apzet.

Zoals al bleek uit de verhandeling over gedistribueerd geheugen is doze

gedistribueerde radar ongevoelig voor beschadigingen van enkele

antonnecellon. Zo zou men bij een militaire toepassing in eon vijandig

gebied een groat eantal van de cohlen kunnen neerlaten (aan bijvoorbeeld

parachutes). Zou in de loop der tijd een aantal van doze cellen verloren

gaan, bijvoorbeeld door mankementen ontstaan tijdens het neerlaten van

de cellen of door het uitschakelen van de elemonten door de

togenstander, dan zou dit slechts leidon tot een langzaam achteruitgaan

van de, resolutie van bet systeem, maai niet tot het plotsklaps uitvallen

van do radar. Oak in een niet militaire omgeving kan deze eigenschap,

bruikbaar zijn indien men hoge eisen aan de betrouwbaarheid van het

systeem stolt.

Uitoraard kievon or eon aantal nadelen aan dezo opzet die do

bruikbaarheid beperkon. Genoomd zijn al hot probleom van praktisehe

uitvoerbaarheid en kosten. Elk. antenne-element diont op ddn of andere

vijze aan eon (gedistribuoordo?) contrale door to zendon of hot element

&an- of uitstaat. Dit vereist communicatie (alhoowel eenvoudig en

slechts in eon richting) over mogelijk grote afstanden. Eon tweeds
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probleem is dat de positie van elk element (ongeveer) bekend dient te

zijn. Bij soinmige toepassingen, zoals bovengenoemde militaire, hoeft

deze informatie niet op voorhand bekend te zijn.

Een meer fundamentele beperking van de radarantenne, komt naar voren

indien meerdere objecten tegelijkertijd waargenomen moeten worden. Zoals

uitgelegd in paragraaf 5.5.3 werkt de "radar" optimaal als ongeveer de

helft van de elementen actief zijn. Hocbten er door te veel objecten in

de ruimte te veel cellen actief dreigen to wordan, dan kan dir worden

iL,.gengegaan door R te verkleinen. Een gelijksoortig probleem dat ook

.veds in 5.5.3 werd geduid is bet ontstaan. van "ghost" objecten.

Mogelijk zijn deze te verwijderen door aanpassingen van R en of slimme

softwaravoorz ieningen.

6.4 De neurale filosofie toegepast op de low-level signaal

bewerking

Onder low-level bewerking in radar wordt bier verstaan bet bewerken van

radarsignalen zonder te denken in termen van "objecten" of iets

dergelijks. Men zou kunnen spreken van filteren van "ruwe" radardata.

6.4.1 Ruisfiltering

Een earste vorm van bewerking van radar data kan bestaan uit bet

wegfilteren van ruts uit de radardata. Dit kan gebeuren door in het

tijddomein te filteren (middelen) maar ook door zeer kicine "spots" op

bet scherm wag te filteran. Beide manieren van filteren worden hier

bedoeld.

Ten grondslag aan het idea van spatieel filteren ligt hat artikel van

Geman en Geman (161. In (16] wordt het proces van annealing gebruikt

voor het herstellen van met ruis verstoorde foto's.

0n spatula filtering toe te passen wordt voor elk "pixel" op hat (ruwe)

radaracherm (of data array) ean cal gedefinieind. Zie figuur 6.3.
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Volgens een op de harinonie filosofie georignteerde aanpak zou men hier

kunnen spreken van de feature-cellen.

De aanxare bij de filtering is flu dat de resolutie zo &root is dat een

waargenomen object altijd meerdere pixels doet oplichten. Voorts wordt

gebruik geuiaskt van knowledge-cohlen met positieve symmetrische

verbindingen naar pixels die bij elkaar in de buurt liggen. Figuur 6.4

geeft dit veer.

Cellen op het scherm zullen flu shleen hoog worden indien er in een

omgeving meerdere pixels aanstaan. Op deze manier wordt een spatidle

filtering geintroduceerd.

De gevoeligheid van de filtering (hoeveel naburige pixels zijn nodig om

weergegeven te worden op het scherm) kan worden ingesteld door de

dreinpel van de cellen te veranderen. Eon lage drempel zal er toe leiden

dat relatief weinig data nodig is voor het actief worden van pixels op

bet scherm. Een hoge drempel last alleen "grate" objecten door.

Een tijdsafhankelijke filtering kan op een gelijke nisnier worden

bereikt. Hiertoe worden enige plaatjes na elkaar bewaard in een soort

van "pipeline" architectuur. Deze "pipeline" van bewaarde beelden vormen

wederam de feature-cellen. Tussen de beelden liggen de knowledge-cellen

die hetzehfde karakter hebben als bij de spatidle filtering. Zie figuur

6.5. Als gedurende een aantal van de tijdsintervallen een pixel op een

bepaalde cel actief is, zal dit pixel stabiel warden en op bet scherm

warden weergegeven. Het aantal hiervoor benodigde actieve cellen is

vederom afhankelijk van de drempel.

Uiteraard ken een combinstie van spatille en temparehe filtering warden

doargevoerd. Er zijn dan zowel knowledge-cellen die verbonden zijn met

feature-cohlen in eon "tijdsplaatje" als cellen die verbonden zijn met

feature cellen uit diverse phaatjes (zie figuur 6.6). Op doze manter

kurmen doelsafueting en verleden interfereren.

Uiteraard is (softwarematig) filteren in het tijdsdomein of spatiale

j domein oak met do klassieke computer mogelijk (en zelfa met een gratere
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flexibiliteit dan met een neuraal net). Belangrijk is echter dat bij

toepassing van de neurale filosofie "real-time" filtering van

radarbeelden te implementeren is, alboewel helaas wel tegen boge

hardwarekos ten.

Mogelijk dat het gebruik van VLSI schakelingen bovenstaande manier van

filteren ook praktisch haalbaar kan maken.

6.4.2 Clutterfiltering en snelheidsdetectie

Nauw verwant aan bovenstaand idee is een vorm van clutter filtering toe

te passen. Dit ken met vrijvel dezelfde hardwaregebeuren els beschreven

in het bovenstaende.

In dit geval maekt men wederom gebruik van "tijdframes" (data op diverse

achtereenvolgende tijdstippen) zoals boven beschreven. Voor het stebiel

worden van een pixel is nu echter vereist dat dit pixel beweegt. Indien

een pixel up twee tijdframes op dezelfde pleats is zal het niet stabiel

warden, indien het pixel op twee opvolgende tijdstippen over een pleats

verschoven is wordt dit patroon wel stabiel. Stilsaande objecten als

huizen, bomen en trege regenbuien worden za uitgefilterd. Snel bewegende

objecten als vliegtuigen worden doorgelaten. Figuur 6.7 toont hoe

knowledge-cellen mogelijk verbonden kunnen worden om dit filter te

reeliseren. Hier wordt gebruik gemaakt van slechts twee frames. Indien

meerdere tijdframes beschikbaar zijn kan nog meer

"snelheidsgevoeligheid" warden ingebrecht (namelijk over lengere

perioden).

Tenslotte ken men bet filter eenvoudig zo ontwerpen dat bet alleen

gevoelig is voor snelbeden in bepealde richtingen. Dit zau bijvoorbeeld

bruikbaar kunnen zijn am die objecten uit te filteren die in een

"verboden" richting bewegen, zoals schepen die op de wal afvaren of

vliegtuigen die tegen de richting van luchtwegen in vliegen.
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6.4.3 Contour extractie

Alhoewel bij radar normalitair geen gebruik gemaakt wordt van contouren

cm objecten te herkennen, daar het oplossend veruogen van de radar toy

de objecten te klein is, is zoiets dergelijks in de toekomst wellichi

wel degelijk mogelijk (Zie [24]).

De filtering zoals haven beschreven heeft veel wag van spati~le Fourier

filtering zoals bekend uit de literatuur. Met celnetwerken kan dan ook

eenvoudig een soart van contourfiltering plaatsvinden. Hiertoe moeten

callen slechts actief warden indien niet te veel en niet te weinig

buurcellen actief zijn. Deze varm van spatidle filtering wordt reeds

lang toegepast bij bet bepalen van contauren.

Een hierop gelijkende vorm van contourfiltering is gebaseerd op [16]. In

dit geval wordt gebruik gemaakt van oriontatiegevoelige cellen. De

cellen zullen dus actief worden indien een streep in een bepaside

richting wordt waargenaman. Ean annealing schema kan wederom warden

toegepast om de contour optimaal te bapalen.

Richtinggevoelige "knowledge" -cellen kunnen eanvoudig geimplementeerd

warden door de cellen die op een bepaalde lijn liggan positief met

elkaar te verbinden.

Men kan echter nag verder gaan in de cantourfiltering. Hat netwerk kan

eenvoudig worden uitgebreid met knowledge-cellen die aileen varbonden

zijn met de richtinggevoeliga contourcellen. Imniers, als twee naburige

contourcellen een lijnstuk in verticala richting eangevan, is het

waarschijnlijk dat aansluitende vertikale contourcellen dit eveneens

zullen doan, aithans als het waar ta nemen object ralatief weinig

"hoekig" is. In figuur 6.10 is weargagaven hoe met de contourcellan

verbondan knowladge-cellen er toe kunnen leiden dat hat filter in feite

extra gevoelig wordt year bepaalda richtingan. Op daze manier wordt hat

mogelijk can vloeiende contourlijn te varkrijgan, zalfa indian de data

incompleat en gestoord is.
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6.5 De neuralo filosofie toegepast op high-level signaal

bewerking

Tenslotte zullen de high-level bowerkingen van radar informatie warden

bezien. In dit geval dient men de informatie te "interpreteren" in

termen van waargenamen objecten.

6.5.1 Horkenning met bet Hopfield geheugen

Een neuraal geheugen ken getraind vorderi voar herkenning van bepaalde

varmen op een bepaalde pleats. In 124] wordt beschreven hoe contouren

van vliegtuigen verkregen met hoge resalutie radarbeelden herkend kunnen

worden met behuip van een Hapfield net. Opgemerkt maci wel warden dat

dit artikel met een flinke karrel zout genamen macc warden. Immers, de

geleerde data in een Hapfield geheugen is niet translatie of ratatie

invariant (verschuiving of draaiing van het beeld) noch in staat tec

schalen naar kleinere of gratere abjecten met een gelijkvarmige contour.

Een nadeel van het Hopfield network is oveneens dat zeer grate eantallen

cellen nadig zijn am meerdere verachillende vormen te onthauden. Als een

eerste aanzet op dit gebied is [24] echter zeker can intereasant

artikel, mits kritisch gelezon.

Hear praktische waarde krijgt het Hapfield netwerk indien niet van de

rechtatreekse pixeldata geleerd wardi maar moor invariante data als de

frequontiecomponenton van do twee (of drie) dimensianale apati~lo

Fourier decompositie van een plaatje. Deze toopassing lijkt meer rebel

dan do in [24] geschotste en zolfs tot betere reaultaten to leiden, daar

minder data onthoudon hoeft to warden. Voorwaarde is uiteraard wol dat

de Fourier compononton verkrogen kunnen warden en werkelijk

onafhankolijk zijn van do objoct(af)stand.

Soortgolijke roaultaten kunnon ovorigens verkregen worden mot hot back

propagation algoritmo (zie ondorsaando).

Hot bijzondoro aan hot gobruik van eon Hopfiold network voor doze

dooloindon is dat zij data kan herstellon, gobruik makond van op eon
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willekeurige maier incomplete of gestoorde data, plus dat alleI "herstel"steppen in de goede richting zijn (mits voldoende cellen in

verhouding met bet eantal te onthouden typen). Dit maakt een zeer snelle

classificatie mogelijk. Helaas staat bet Hopfield geheugen parallel

vuren van de cellen niet toe mear moeten doze random na elkear gevuurd

vorden. Zoals eerder aengegeven in 5.5.6 sujn hiervoor wellicht

oplossing denkbaar zodat verdere versnelling van bet algoritme mogelijk

is.

6.5.2 Classificatie met behulp van een multi-layer perceptron

Multi-layer perceptrons zijn met behulp van bet back propagation

algoritme in staat willekeurige correlaties te leren tussen in- en

uitgangsvectoren (zie paragaraaf 5.4.4). Indian men voor de

ingangsvectoren doelspecifieke informatie gebruikt en deze in een

trainingsfase correleert mev typen doelen, ken men een multi-layer

perceptron als doelsclassificator gebruiken.

Als treiningsdata zou men spatidle contourinformatie (verkregen met

bebulp van een Fourier decompositie) kunnen gebruiken, zoals in

bovensteende, maor evengoed bijvoorbeeld de frequentiecomponenten van

een "echo" of de amplituden van een echo in het tijddomein.

Het bijzondere van bet back propagation algoritme is dat het algoritme

bet mogelijk meakt neast legere ook hogere orde correlaties to

ontdekken. Voor belangrijke correlaties sullen synapsen "gereserveerd"

worden. Zoals eangegeven in 5.4.3 is bet algoritme belaas traag en kan

bet strenden op locaal optimale classificaties in pleats van de globaal

optimale. In 5.4.3 e.v. is ook eangegeven hoe een en ander mogelijk te

verbelpen is. Onderzoek near de effecten van verschillende eantallen

cellen in cellagen, verschillende aantallen lagen en verscbillende typen

uitgangsfuncties (sinus, arctengens, sign functie enz) kunnen Meer

inzicbt geven in bet praktiscb ontwerpen van multi-layer perceptrons

(MLP's).
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Is een ML? echter eenmaal correct getraind dan kan het zeer snel

classificaties doorvoeren. Het ML? classificeert mners in slechts N

slagen, met N het aantal lagen layers. Een layer nag imers geheel

parallel gevuurd worden.

6.5.3 Multi sensor integratie met de Boltzmann machine

Zoals beschreven in hoofdstuk 5 kan een Boltzmann machine gebruikt

vorden voor bet oplossan van "soft constraint" problemen. In hoofdstuk 5

word dit concept gedemonstreerd aan de hand van een "logicapuzzel", waar

de constraints overigens hard varen.

De "logicapuzzel" is eenvoudig on to zatten naar een near serieuze

toepassing voor radar. Indien men bet probleem weet te herschrijven in

een vora zoals die van de puzzel, doet het probleengebied er uiteraard

niet toe. Zaak is allean dat men een santal "exor" verbanden weet ta

geven als "bet object is een vliegtuig, clutter of ean missile" (slechts

can van de gekozen mogelijkbeden) , "bet object beweegt anel, langzaam

of staat stil" enz. plus verbanden van de vorm als A en B plus B en C

dan ook A en C, bijvoorbeald, "als hat object een vliegtuig is en snel

beveegt, plus dat de reflectie sterk is bij een vliegtuig, dan moet ook

golden dat de sterke raflectie snel beweegt". De inforinatie over vat het

vaargenomen object is kan nu geschieden door een zelfda annealing

procedure toe to passen als bij de puzzel. Sensorinformatie van radar,

IFF, contouran detectoron, frequentiepatronen van do reflecties enz.

dienen nu als invoer voor feature cellen. Na can annealing procedure

zullen de cellen in de "macst vaarschijnlijke" configuratie bij de

sensorinput gaan staan.

Op dase inanier kan sonsorinfornatie gecombineerd worden on tot eon

oordeel over de aard van hot voorverp te beslissen. Natuurlijk zijn

andere dan het "puzzel"netverk mogelijk on zelfa wenselijk. Hat

puzzelnetwerk is in foite geachapon on N objocten die goon features

gemeenschappelijk hebben(!) to classificeren. In do vorkelijkhoid zal

non to maken hebben net eon variabel aantal objecten die vol degelijk
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overlap kunnen vertonen (bijvoorbeeld, het zijn beide snelviegende

voorwerpen). Het netwerk zoals getoond is slechts een eerste aanzot tot

een classificator en verder onderzoek is nodig om te zien of meer

flexibel inzetbare netwerken ontworpen kunnen worden.

Door de grootte van de gewichten tussen inputcellen en sensoren te

veranderen kan de ene sensor "belangrijker" gemaakt worden dan de andere

(meer absoluut gewicht). Een prettige eigenschap van de Boltzmann aanpak

is dat sensoren elkaar mogen tegenspreken of zelfs kapot kunnen zijn

(uitgangswaarde 0) maar dat hot network dan toch in de incest

vaarschijnlijke toestand zal geraken. Eis voor een goede classificatie

is slechts dat er in totaai "voldoende" sensorinformatie aanwezig is.

Het op doze isanier combineren van sensorinformatie heeft de voordelen

van een veelzijdige combinatie van shle informatie op een bepaaid moment

in een zeer korte tijd (daar het algoritme parallel kan werken). Deze

manier van sensorintegratie lijkt veel op een meer "kiassieke"

combinatie van informatie met behuip van een expertsystoem zoals getoond

in [55]. Bij de Boltzmann methode worden echter geen "zoekprocedures"

gebruikt (regel vuren o.i.d.) zoals in een expertsystoem maar wordt

steeds shle sensor- en afgeleide informatie parallel gecombineerd, oen

belangrijk voordeel als men op real-time basis wenst te werken.

Een nadeel is dat er bij de Boltzmann machine mogelijk veol ontwerptijd

uitgetrokken moet worden voor de keuzo van de gewicbten en de cellen

(hetzelfde geldt overigens voor bet kiezen van de gewichten in eon

expertsysteem). Wellicht dot trainingsproceduren voor Boltzmann

netwerken (die echter op dit moment extreem traag zijn) daze situatie

kunnen verbeteren.

Verder onderzoek in daze richting kan mogelijk bruikbare ontwerpen

opleveren van netwerken die real-time sensorinformatie van verachillende

bronnen en met eon verachillende "kwalitoit" en "belangrijkheid" op eon
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rijke manier kunnen combineren. Een leerregel zou het praktische ontverp

zeer vereenvoudigen.

6.5.4 Bepaling van de doelsrichting en het doelsaantal bij phased

array antennes

Bij phased array antennes (zie figuur 5.11) is het theoretisch mogelijk

uitgaande van de, vorm" van de over bet antenne array staande golf af te

leiden hoeveel doelen en in velke richting aanwezig zijn. In de praktijk

is het echter zeer lastig hiervoor bruikbare algoritmen te vinden. Voor

een verhandeling over phased array antennes en algoritmen zie [86].

Een antenne array kan beschreven worden als een nij elementen die alle

getroffen worden door een door een of meerdere objecten gereflecteerde

golf.

'Joor een wiskundige beschrijving van dii signaal zie 186].

Hot aantal doclen kan geschat worden door de aantallen (verschillende)

spatia1e frequenties over het array te schatten (mits uiteraard geldt

dot alle objecten onder verscbillende hoeken worden waargenomen!), de

richting waar het doel zich bevindt kan dan aan de hand van de bij bet

doel behorende frequentie worden herleid. Voor de spatidle frequentie

geldt:

f- sin(a)/l [6.1]

met a de gezochte hock en 1 de golfiengte van de radargolven. De

doelsfase on is evenredig met de afstand van x tot bet midden van bet

array (zie figuur 6.11).

Mogelijk kan de afstand tot bet object geachat worden uit de object

amplitude (indien al de objecten een even groot signaai afgeven).

Voor do amplitude van een antenna element op positie x kan berekend

worden dat geldt
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N
5(x) - E An.(sin (2srfn - 4n) (6.2]

n

met An- 4n en fn de doelsammplitude. (spati~le) Ease en frequentieterm. N

is gelijk son het aantal doelen in de buitenwereld.

Zoals aangegeven in 5.4.3 en verder Ican een neuraai layer netwerk

mogeijk gebruikt worden voor het ontbinden van een signaai in

sinusvormige componenten. Indien de arraydata gebruikt vorden om het

network te trainen zullen de celparameters (synapsen) de gezochte

waarden aannemen. Immer, een layer network zoals gegeven in figuur

6.12, met een lineaire uitgangcel en "sinus"cellen In de onderste laag

zullen het signaal met behuip van het back propagation algoritme na

training ontbinden volgens:

S -EWij.(sin (Wki.Sk - Ti)) ( 6.3]i-

De componenten Wki komen overeen met de gezochte frequenties (met

faseverschil Ti) van de vsargenomen objecten. Wij geeft weer hoe sterk

de bijdrage van een component is (de, amplitude van de echo).

Op deze manier zijn doelsainplitude en doelshoek bekend (bij een van

tevoren onafhankelijk aantal doelent).

Er kieven helaas een aantal bezwaren aan deze aanpak. Uit verrichtte

simulaties is gebleken dat een netwerk met dit soort "sinuscellen" niet

onder all. omatandigheden numeriek stabiel is (zie ook 5.4.3). Het bleek

dat het mogelijk is dat sounige cellen near als maar hogere frequenties

divergeren. Theoretisch onderzoek is dus vereist voor verdere uitverking

van bet idea.

In de tweede pisats is er geen garantie dat niet meerdere cohlen

dezelfde frequentie kunnen gaan coderen. mners, de so. van twee

sinustemen van een bepaaide frequentie is veer eon sinus van dezelfde
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frequentie. Voor bet tellen van het aantal doolen in verachillende

ricbtingen is bet dus niet voldoendo bet aantal cellen met amplitude

ongelijk nul to tellen, maor moot bet aantal cellen met verscbillende

frequenties geteld worden.

Bij frequenties die dicht bij elkaar liggen is dan niet longer to zeggen

of bet bier een of twee doelen betreft. Hierdoor vordt de resolutie van

bet algoritme beperkt.

Als laatste bezwaar geldt dat bet trainen van bet network traag goat en

dat men bovendien maar over eon beperkte reeks "trainingapunten"

beschikt. Hot aantal punten dat men van de golfvoru bezit is immers

gelijk san bet aantal elemencen. Daze beperking leidt ongetwij fold tot

eon beperkte nauvkeurigbeid bij het bopalon van de frequenties

(vorgelijkbaar met de slechte prestaties van de Fourier decompositie

zoals behandold in [86]).

Eon groter aantal elementen zal tot betore resultaten leiden.

Bijzonder is wol dat bet network adaptiof gebruikt kan worden. Hot kan

op eon gegoven moment eon aantal cohlen naar bepaalde frequentios

"dwingon" en is dan govoolig voor doze frequencies bij dat aantal

doelen. Tijdens do vlucht van do objecten voranderen doze amplitudes en.

frequentios langzaam. Hot is uiteraard niot nodig (on hot zou zelfs

J ammer zijn) ala alle geleordo data steeds gowist zou vorden. Daarmoe

biedt bet algoritme eon alternatief voor algoritmen als do Fourier

analyse, waar goon a priori data bescbikbaar is en algoritmen ala bet

maximum likelihood algoritme (zie (86]) waar do a priori kennis (bier

bet aantal doolen moor niet do boeken) star is. Biu hot neurale network

vordt a priori informatie (do synapsaarden op dot moment) gecombineerd

met nieuwe informatie maar tijdons dit proces kunnon do a priori waarden

zich eon beetje aanpassen. Daarmee combineert doze methode do twee

voordelen van do Fourier decompositie en do maximum likelihood metbode.

Al met al is eon algoritme dat berust op ontbinding van eon golfvorm in

eon boerkt eantal adaptief to kiezen froquenties wellicht zeer



TOD rapport

Pagina
143

bruikbaar voor gebruik in een phased array radar, usar is er nog veel

(thearetisch) onderzoek nodig near de praktiscbe haibarheid van dit

idea.

6.6 Nabesproking

Dit hoofdstuk toondo een wilde verzaneling van isogelijke toopassingen

van do nouralo netwerken in radar. Viteraard zijn er vele andere vormen

van toepassingen mogelijk, met name oudat in de komende jaron zeker nog

krachtiger notwerken en leerregels ontdokt zullen warden. Hopelik zijn

do hier gegeven voorbeelden inspiratie voor andore toepassingen.

Do bavenstaande voorbeelden zijn allemaai met de in dit versiag

beschreven theorie te realiseren, alboewel verder onderzaek vaak geboden

is. Geen van do netwerken doet iets wat voordien met eon kiassiek

algoritme absoluut onuogelijk was, maar bijzonder is do wijze waarap de

networken de taak voibrengen. Dit betekent in do praktijk meestal

snelheidswinst (door het paralleile karakter van de algoritmen) en

robuustbeid, overigens tegen hogere hardvarekosten. Belangrijk is in te

zien dat de netwerken stuk voar stuk tekortkomingen hebben, zoals

aangoeven bij de behandeling in hoofdstuk 5 en 6 en vaak nog voar

"verbetering" vatbaar zijn. Hot zijn echt geen "alleskunners".

Van neuralo notwerken moet men dan oak niet bet idee hebben dat zij slo

problemen zullen oplossen, maar men moot goed woton vat voor 'juten

kunnen aptraen en hoe deze to voorkomen zijn. Oak al is een aietverk in

stat to loren, dit wii niet zeggen dat er daarom goon gedegen kennis

van bet network vereist is. Bij bet ontworp van bet network most men

zeif kiezen voor een S'..chikt santal cohlen, eon gescbikt

vorbindingspatroon, goscbikte synapswaarden of leorrogels, en geschikto

uitgangsfunctie van do cohlen on do juise upd.te regel. Haakt men

hiervoor goode keuzen dan kan eon notwork mogelijk good prostoren near

dan nog diont mon altijd good op do hoogto van de boporkingen van het

network to zijn. Ovorenthousiasto verwachtingen van neural. notwerken
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zullen alleen tot teleurstelling lijiden, deskundig ontworpen netwerken

tot mogelik goede applicaties.
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7 CONCLUSIES

7.1 Neurale Netwerken

De ontwikkelingen op theoretisch en praktisch gabied aangaande neurale

netwerken ondergaan momenteel (1987-1988) een explosieve groei. Nieuwe

netwerken en matheinatische inzichten hebben geleid tot een veeiheid van

demonstratieve toepassingen.

Neurale netwerken onderscheiden zich van andere bestaande systemen door

hun hoge graad van parallellitait, de eenvoud van de processoren en de

communicatie plus de ongevoeligheid van de netwerken voor ruis en

beschadigingen.

De netwerken kunnen worden ingedeeld in drie categoriedn, te weten de

classificatoren, de geheugennetwerken en de "soft constraint problem

solvers", aihoewel al deze categoriedn enigszins in elkaar overvioeien

en veel op elkaar liken.

Het ontwerpen van een neuraal netwerk is bli lange na niet triviaal en

gedegen theorie Is helass slechts voor een klein aantal netwerken

beschikbaar. Ken netwerk is weinig flexibel, vat wil zeggen dat met de

keuze van het celtype en de aard van de verbindingen de

functioneringswijze vastligt, maw. het netwerk is "dedicated" en geen

"alleskunner". Het is dus op dit moment zeker niet zo dat een enkel

network tegelijkertijd can groot aantal verschillende functies kan

verrichten. Een (eenvoudig) neuraal netwerk is vat dat betreft niet te

vergeliken met de veal flexibelere computer, maar kan slechts dienen

ala "onderdeal" van can groter syateem.

Ken neuraal netverk biedt moglik can betrouwbaar an zeer anal

alternatief voor hat uitvoeren van veal bestaande algoritmes met can

"von Neumann" computer. Learregels maken dat can eenmaal ontworpan

netwerk zich ook adaptief kan gedragen.
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Wellicht dat verdere ontwikkeling van de theorie netwerken zal opleveren

die acer ingevikkeldere taken dan de in dit versiag geschetste kunnen

uitvoeren.

Een interessante eigenschap van de netwerken (naast de elegante

architeetuur en de sneiheid van de netwerken) is de mogelijkheid de

netwerken te trainen met behuip van niet acer dan voorbeelden. In een

gebied waarin de correlaties tussen gegevens onbekend zijn, zijn veel

typen netwerken in staat deze door niiddel van "leerregels" toch to

achterhalen. Met name interessant is dat diverse typen netwerken in

stast zijn hogere orde correlaties te ontdekken en te benutten, wat hun

prestaties goed doet uitkomen vergeleken met bestaande algoritmen. De

mogelijkheid doze netwerken te implementeren in parallelle hardware

verhoogt de praktische bruikbaarheid verder.

7.2 Neurale Netwerken voor Radar

Diverse eigenschappen van de neurale netwerken maken hen bij uitstek

geschikt voor toepassing in radarsystemen. Met name de sneiheid van de

netwerken is zeer bruikbaar in een radaromgeving wear in korte tijd zeer

veel data verwerkt moet worden.

Als toepassingen kan gedacht worden aan de radarantenne, low-level

beeldbewerking als contourextractie en ruisonderdrukking en high-level

bewerkingen als multi sensor integratie en classificatie. Mogeijk

bieden de netwerken aanknopingspunten met, en nieuwe inzichten in,

bestaande technieken. Veel typen netwerken zijn in principe in staat met

behuip van eenvoudige leerregels uitgaande van frequentie (of

soortgelijke) karakteristieken zeer snelle classificaties uit te voeren

en daze to leren aan de hand van voorbeelden. De eigenschap dat zij met

leerregels zelfs hogere orde correlaties kunnen ontdekken (aihoewel bet

leren traag gast) lijkt hen goed geschikt v'oor deze taak te maken.



TNO rapport

Pagina
147

succesvolle software simulatie kan bierna eventueel leiden tot het

uitvoeren van het netwerk in parallelle hardware. Bij het ontwerp zal

met namie gekeken moeten warden naar de aantallen cellen en cellagen

waarbij het perceptron goed functioneert, de celuitgangsfunctie die

geschikt is voor de toepassing en mogelijke aanpassingen van de

leerregel (snelheid en stabiliteit).

Uiteraard is het zaak de snelle ontwikkelingen op bet neurale netwerk

gebied te volgen.

Ir. H.J. Borgers Ir. G.H. Heebels
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APPENDIX A

Tekeningen

&CPU Mem

Fig. 3.1 Von Neumann architectuur
Hem - geheugen: CPU - processor

DR--D

werkr-aats maaa:Tp

Fig. 3.2 De "von Neumann" abriek

Fig 3 .3 Een multi tasking fabriek
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Fig. 3 .4 Een pipeline fabriek

input Rn

mamagazij/

Fig. 3.5 Een gedistribueerde fabriek
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Fig. 4.1 Een neurale cel
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Net Input

Fig. 4 .2 Kansfunctie bij veschillende T

I
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C ,LAMA NUCLEU

Fig. 5.1 De .4siik hersenen

Fig.5.1De mnseijkeherenI
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Fig. 5 .2 Doorsnede van het hersenopperviak
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Output
(kassen)

inputst

(f eatures)

Fig. 5.3 Algemeen classificatienetwerk
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z

X0 xl

Fig. 5.4 Comparatornetwerk
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X0 xi

Fig. 5.5 Comparatornetwerk met uitgangscellen
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X0 X1 x2 x3 x4 x5 x6 x7

Fig. 5.6 Maxiinalisatienetwerk voor 8
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maximah ator

classfijcator

feature inputs

Fig. 5 .7 Maximalisatienetwerk als eindtrap van een classifier

Klasse A

xO x 1

Fig. 5.8 Perceptron voor een kiasse met twee feature inputs
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100- 
=

~114

-60

40. 0 60' 100.

Fig. 5.9 Leersimulatie van het perceptron uit fig. 14.8 De cirkels en
kruisjes geven leerdata van de te leren kiasse (cal aan is
kiasse A, cel uit is kiasse B).
De rechte geeft de besluitgrens weer op een tijdstip t tijdens
het leren.
Na t - 4 warden de twee kiassen correct gescheiden door de
besluitgrens.

X1

B /A

Fig. 5 .10 Een enkellaags perceptron ken onniogelijk een "exclusive OR"
probleem oplossen. De twee kiassen zijn niet door can
bes luitgrens te scheiden.
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Fig. 5 .11 Tweelaags perceptron

Fig. 5.12 Drielaags perceptron

X1

AB

BA

X0

Fig. 5 13 Een tveelaags perceptron kan het "exclusive OR" probleem vel
oplossen. TWee rechte besluitgrenzen vormen tezamen een
hypervlakbesluitgrens.
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Fig. 5 .14 Convexe lbesluitgrens voor tweelaags perceptron

Fig. 5 .15 Niet convexe besluitgrens voor drielaags perceptron
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Fig.5 .18 Gedistribueerd geheu en voor positiecodering. Het aanstaan van
een r I en kolomcel betekent dat de X,Y-pos itie wordt

enhun.
De celverbindingen zijn niet getekend.

Y

Fig.5.18b Het optreden van "ghost items". Bij het coderen van
twee punten ontstaan eveneens twee'"ghost' punten.
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A. 15

0000C
000

x

Fig.- .18c Het voorkomen van "ghost items" door voor elke
positie een cel te reserveren.

Fig. 5 .19 Efficient gedistribueerd geheugen met behuip van overlappende
celgebieden. Het aanstaan van een c 1 betekent dat binnen de

ceitreat" een item aanwezig is.

- - ge



Ma rapport

BI ge Pagina
A. 16

Fig. 5.21 Door het delen van het geheugen ontstaan twee "halve"
geheugens met een verminderde resolutie over het gehele
opperviak.
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Fig. 5.22 Bij te dicht op elkaar zitten van items vloeien de gebieden in
el aar over.
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x[]

Fig. 5 .23 De lineaire associator
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x[]

ff

Fig. 5 .24 Het Hopfield netwerk
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Fig. 5.25 Het zoeken naar een globaal minimum kan worden verduidelijkt
door het energielandschap te zien als een "mat" met pieken en
dalen. De linen geven mogeijke routes weer bij het
stabiliseren. Daar het updaten een random karakter heeft is
niet te zeggen welke route gevolgd zal worden.
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Fig. 5 .26 De logicapuzzel
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Fig. 5.27 "Frustratie" in iagnetisch materiaal
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Fig. 5.28 Interactie tussen twee cellen in een Boltzmann machine. De
ge tekende verbindingen zijn symmetrisch.

0Al, 0 a

Fig. 5 .29 Twee netwerken zonder en met frustratie. De tekens geven de
tekens van (synimetrische) gewiebten weer.
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1.0

Temperature 12 48
0.8

.fl 0.6/

0
~- 0.4

0.2

0.0 II
-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Net Input

Fig. 5 .30 Kansfunctie als functie van T. Bij hoge T neemt het random
karakter toe, bij lage T benadert de furnctie het threshold
model.

A

Fig. 5.31 Het annealinga proces kan gevisualiseerd warden als het rollen
van een knik er door een energie(harmonie)landschap. Door een
schudproces uit te voeren (eerst hard, daarna al zachter) is
er een trote kans dat de knikker in de diepste put blift
liggen (globsal minimums).
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Kn~owledge
cellen

Feature
cellen

Input cellen

Fig. 5.32 Een harmonienetwerk bestaat uit drie lagen cellen: de input-,
feature- en knowledge-cellen.

Fig. 5.34 Plaats 8 koninginnen op een schaakbord zonder dat zij elkaar
"zien".
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Fig. 5.35 De getekende cellen zijn verbonden met kruis- en diagonaal-
feature-cellen. De cel in het niidden (omcirkeld) is positief
gelinkt met de knowledge-cel, de rest negatief. Een knowledge-
cel gaat daardoor alleen aanstaan (T-0) indien s lechts de
centrale feature-cel sanstaat en geen van de cellen op de rest
van een kruis of diagonaal.
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Fig. 5.36 Getekend zijn een exor-cel en een "driehoek-knowledge-cel. De
exor-cel staat alleen aan als exact 1 cal in ean rij (of
kolom) actief is. De driehoekcel staat San bij detectie van
drie cellen AB, BC, AC actief.
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A

Fig. 6.1 Opdeling radar in functionele blokken
A -antenna

B - low levellsifnaalbeverking
C - high level s gnaalbewerking

Fig. 6.2 Radarantenne volgens de gedistribueerde filosofie.
Getekend zijn de febieden waarbinnen een daarin
geplaatst radaran ennetie een signaal afgeeft.
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o 0 0 0 0

o 0 0 0 0

o 0 0 0 0

o 0 0 0 0

Fig. 6.3 Pixels op het radarscherm hebben elk een feature-cel.

0 0

0 0c 0 0c

0 0 0 0 0 0

Fig. 6.4 Door het toevoegen van knowledge-cellen wordt een pixel alleen
stabiel indien er buurcellen aanstaan.
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fm dam~

opgeslagen

tijd

Fig. 6.5 Een pixel wordt alleen stabiel indien het in meerdere
tijdframes aanwezig is.

Fig. 6 .6 Een combinatie van filtering in tijd en plaats
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ttjd

Fig. 6.7 Verschoven pixels z ijn positief verbonden met de knowledge-
cellen. Pixels op dezel Ede plaats zijn positief en negati ef
verbonden. Hierdoor warden stilstaande objecten uitge filterd.

Fig. 6.9 Contourextractie door richtinggevoel1ige cellen. De
bovenste cellen zijn -verbonden, de onderste +
Een horizon tal. contour wordt geextraheerd.
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Fig. 6 .10 Verbeterde contourextractie door toepassing van extra
cellen die (horizontale) contouren doorver inden. De extra
cellen zijn positief verbonden met de contourcellen.

XI

X 2 d

X 3

1 /f

Fig. 6 .11 Phased array antenne
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lineaire

sinus
cellen

Fig. 6.12 De eleinentpositie x dient als invoer van het MLP.
Uitgangswaarde is de overeenkonisti ge elenlentanirlitude.
De synapsen geven de objectfrequenties weer.
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